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Resumo

Esta tese tem como objetivo explorar a aplicacdo de técnicas de visdo 3D na automacgao de
processos logisticos utilizando deep learning para a identificacdo e manipulacdo de objetos em
ambientes industriais. O trabalho desenvolve um sistema de visdao 3D que emprega modelos de
detecdo de objetos e keypoints treinados com ferramentas como Roboflow e YOLOvS. A
metodologia inclui a recolha e anotacdao de dados, desenvolvimento de modelos de deep
learning e analise dos resultados obtidos. Os modelos demonstraram uma precisao média
(mAP) de 99.0%, uma precisdo de 97.9% e um recall de 96.4% na identificacao de blocos. Para
a detecdo de keypoints, o modelo alcancou um mAP de 98.3%, uma precisdo de 96.4% e um
recall de 95.6%. A integracdo dos modelos apresentou desafios computacionais, mas a
abordagem combinada mostrou-se eficaz na identificacdo precisa de objetos. As limitagdes
incluem a necessidade de otimizacdo de recursos e aprimoramento dos processos de anotagao.
Futuras pesquisas devem focar-se na detecdo da orientacdo dos blocos para aplicacées em
bracos robéticos.

Palavras-chave: Visdo 3D, Automacdo Logistica, Roboflow, Detecdo de Objetos, Keypoints,
YOLOvS
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Abstract

This thesis aims to explore the application of 3D vision techniques in the automation of logistical
processes using deep learning for object identification and manipulation in industrial
environments. The work develops a 3D vision system that employs object and keypoint
detection models trained with tools such as Roboflow and YOLOv8. The methodology includes
data collection and annotation, development of deep learning models, and analysis of the
obtained results. The models demonstrated a mean Average Precision (mAP) of 99.0%, a
precision of 97.9%, and a recall of 96.4% in block identification. For keypoint detection, the
model achieved a mAP of 98.3%, a precision of 96.4%, and a recall of 95.6%. Integrating the
models presented computational challenges, but the combined approach proved effective in
precise detection. Limitations include the need for resource optimization and improvement in
annotation processes. Future research should focus on detecting the orientation of blocks for
applications in robotic arms.

KEYWORDS: 3D Vision, Logistics Automation, Roboflow, Object Detection, Keypoints, YOLOv8
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1. Introducao

Esta tese tem como objetivo explorar a aplicacdo da visdo 3D na automacdo de processos
logisticos, abordando especificamente a utilizacdo de técnicas de deep learning para a
identificacdo e manipulacdo de objetos em ambientes industriais. A seguir, serd apresentada
uma introducdo detalhada que inclui a contextualizacdo, os objetivos, a metodologia e a
estrutura do relatorio.

1.1. Contextualizacao

A automacao de processos logisticos tem-se tornado uma area de crescente interesse devido a
necessidade de aumentar a eficiéncia e reduzir os custos operacionais. Com o avanco da
tecnologia, especialmente nas areas de visdo e inteligéncia artificial, é possivel implementar
sistemas mais inteligentes e adaptativos. A visdo 3D, em particular, oferece um potencial
significativo para melhorar a precisdo e a flexibilidade de sistemas automatizados, permitindo
a detegdo e manipulagao de objetos com maior eficacia. Este contexto tecnoldgico impulsiona
a pesquisa e o desenvolvimento de solu¢bes inovadoras que podem ser integradas nos
processos industriais, proporcionando ganhos substanciais em produtividade e qualidade.

7

Um exemplo significativo é o "Amazon Picking Challenge", onde equipas desenvolveram
solucBes robodticas para tarefas de pick and place em armazéns. As equipas enfrentaram
desafios como a manipulagdo de objetos de diferentes formas, tamanhos e materiais, e a
integracdo de sistemas de visdo artificial precisos e eficientes. Técnicas como o uso de
algoritmos de visdo artificial, incluindo YOLO, foram destacadas pela sua eficacia na detegdo e
reconhecimento de objetos.

Outro estudo relevante é o "Pick and Place Robotic Arm: A Review Paper", que oferece uma
revisdo abrangente sobre bracgos robéticos de pick and place. Este trabalho discute tecnologias
de controle, sensores de feedback e a integracdao com sistemas de visdo artificial. A combinagao
dessas tecnologias demonstrou melhorar a precisao, velocidade e adaptabilidade dos sistemas
robéticos.

Apesar dos avancos significativos, ainda existem lacunas que precisam ser abordadas. Um dos
principais desafios é a complexidade computacional envolvida na integracdo de multiplos
modelos de visdo artificial. A maioria dos trabalhos anteriores foca-se na detec¢do de objetos ou
na manipulagdo, mas poucos exploram a integra¢do simultanea de modelos de dete¢do de
objetos e keypoints para uma solu¢cao mais completa.
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1.2. Objetivos

Os principais objetivos desta tese embora se possam considerar multiplos tornaram-se muito
especificos. Assim sendo, em primeiro lugar, pretendeu-se desenvolver um sistema de visdao 3D
capaz de identificar e manipular objetos num ambiente logistico, utilizando tecnologias de
ponta em deep learning. Para alcancgar este objetivo, foi implementado e treinado um conjunto
de modelos de detecdo de objetos e pontos-chave, utilizando ferramentas como Roboflow e
YOLOvS8. Além disso, foi fundamental avaliar a eficdcia do sistema em diferentes cenarios,
considerando varidveis como iluminacdo, disposicdo dos objetos e a complexidade das tarefas.
Outro objetivo importante foi propor melhorias e futuras aplicacdes da tecnologia desenvolvida
no contexto industrial, identificando as dreas de maior impacto e potencial de inovagao.

1.3. Metodologia

Para alcancar os objetivos propostos, foi adotada uma metodologia robusta e sistematica, que
inclui vdrias etapas cruciais. A primeira etapa consiste na revisdo bibliografica, onde serd
realizada uma andlise aprofundada das tecnologias e métodos atuais na automacao logistica e
visdo 3D. Esta revisdo forneceu uma base tedrica sélida para o desenvolvimento do trabalho.
Em seguida, procedeu-se a coleta e anotacdo de dados, onde foram capturadas imagens de
objetos logisticos e realizadas anotacGes manuais utilizando a plataforma Roboflow. Esta etapa
foi essencial para a criacdo de um conjunto de dados de alta qualidade para o treino dos
modelos.

A terceira etapa envolveu o desenvolvimento dos modelos de deep learning. Nesta fase, foram
criados e treinados os modelos especificos para a dete¢do de objetos e pontos-chave, utilizando
0 YOLOVS. A configuracdo dos parametros de treino e a validacdo dos modelos foram realizadas
para garantir a precisdo e a robustez das previsdes. Posteriormente, foram realizados testes de
validagcdo em condicBes reais, ajustando os parametros conforme necessario para otimizar o
desempenho do sistema.

Finalmente, foi realizada uma analise dos resultados obtidos, discutindo-se o desempenho dos
modelos e identificando-se dreas para melhorias futuras. Esta analise permitiu compreender os
pontos fortes e fracos do sistema desenvolvido, fornecendo insights valiosos para a evolugdo
da pesquisa.

1.4. Estrutura do Relatério

Este relatdrio esta estruturado de forma a proporcionar uma compreensdo clara e organizada
dos passos seguidos durante a pesquisa, permitindo acompanhar o desenvolvimento do
trabalho de maneira légica e coesa. O relatdrio esta dividido nos seguintes capitulos:
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Introducdo: Apresenta a contextualizacdo, objetivos, metodologia e estrutura do trabalho. Este
capitulo estabelece o enquadramento inicial e define as bases sobre as quais a pesquisa foi
desenvolvida.

Revisdo Bibliografica: Explora o estado da arte em robdtica industrial, sistemas colaborativos,
Visdo Artificial (VA) e técnicas de deep learning. Este capitulo fornece uma visdo detalhada das
tecnologias existentes e das suas aplicagdes no contexto da automacao aplicada a logistica.

Métodos e Aplicacdo: Detalha a simulacdo do processo logistico, as ferramentas e tecnologias
utilizadas e o processo de desenvolvimento dos modelos de visao artificial. Serdo apresentados
os procedimentos adotados para a recolha de dados, anotacao, treino e validacao dos modelos.

Resultados e Discussdo: Apresenta os resultados obtidos com os modelos desenvolvidos,
discutindo o seu desempenho e eficdcia. Neste capitulo analisou-se as meétricas de
desempenho, identificando-se os desafios enfrentados e as solu¢cdes implementadas para
otimizar os resultados.

Conclusdo: Resume as principais conclusGes do trabalho, destacando as contribuicdes,
limitacOes e sugestdes para pesquisas futuras. Este capitulo encerrara o relatério, refletindo
sobre os resultados alcancados e apontando caminhos para o desenvolvimento continuo da
pesquisa.

Esta estrutura visa proporcionar uma narrativa coerente e detalhada, que permitird
compreender todas as etapas do desenvolvimento da pesquisa, desde a concecao inicial até a
analise dos resultados.






2. Revisao Bibliografica

Neste capitulo, foi realizada uma revisdo bibliogréfica detalhada sobre os principais temas e
tecnologias relacionados a aplicacdo de visdao 3D na automacdo de processos logisticos. A
revisdo bibliografica tem como objetivo fornecer um panorama abrangente e atualizado das
técnicas e metodologias que fundamentam a pesquisa desenvolvida nesta tese. Através da
analise critica da literatura existente, pretende-se identificar os avancos, desafios e lacunas que
ainda precisam ser abordados na area.

2.1. Robética Industrial

Este ponto comega com uma breve introdugdo a Robdtica Industrial, explorando os elementos
fundamentais que a caracterizam e delineando a sua relevancia na automacao dos processos
logisticos. Neste segmento, foi apresentada uma definigdo abrangente de Robética Industrial,
destacando-se o seu papel na otimizacao de tarefas industriais e sua evolugao ao longo do
tempo. Além disso, foi realizada uma andlise detalhada com o intuito de identificar e categorizar
os diversos tipos de rob6s industriais, incluindo robés articulados, cartesianos, SCARA, e outros
tipos especificos. Esta se¢do pretende proporcionar uma compreensao clara da variedade de
robos utilizados na industria. Exploramos também as iniUmeras aplicages praticas da Robdtica
Industrial, abrangendo o papel fundamental desses sistemas em linhas de montagem
automatizadas, processos de soldadura e manipulagdo de materiais, pintura industrial,
embalagem e paletizacdo. Detalharemos ainda os sensores e atuadores especificos utilizados
na Robética Industrial, incluindo sensores de visdo, sensores tateis, e a utilizacdo de atuadores
hidraulicos e pneumaticos. A compreensao desses componentes é essencial para a eficiéncia
operacional e seguranca dos sistemas, fornecendo uma base sélida para a analise e discussao
abordadas no contexto deste projeto.

2.1.1. Definicao

Um robd Industrial é um dispositivo mecanico que pode ser programado para executar uma
variedade de tarefas de manipulacdo e locomocdo sob controle automatico. O atributo
"industrial" distingue esses robos de producdo e servigco dos robos de ficcdo cientifica e dos
robds puramente de software (como os motores de busca da World Wide Web) [1].

Os robos industriais sdo projetados para realizar operacdes de maneira rapida, repetitiva e
precisa, desempenhando um papel significativo na producao industrial [2].
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Um robd industrial é composto por vdrias partes. O manipulador mecanico, focado
principalmente no aspeto mecanico e estrutural do robd, consiste na combinac¢do de elementos
estruturais rigidos, como corpos ou elos, conectados por articulagdes (juntas). Os atuadores
desempenham a funcdo de converter energia elétrica, hidrdulica ou pneumadtica em poténcia
mecanica, sendo essa poténcia transmitida aos elos por sistemas de transmissdo para
possibilitar seus movimentos. Os sensores fornecem parametros sobre o comportamento do
manipulador, incluindo posicdo e velocidade dos elos ao longo do tempo, assim como
informacgBes sobre a interacdo do robé com o ambiente operativo, como forca, bindrio e
sistemas de visdo. A unidade de controle é responsdvel pela gestdo e supervisdo dos
parametros operacionais necessarios para realizar as tarefas do robé. A unidade de poténcia é
responsavel por fornecer a poténcia necessaria para a movimentacdo dos atuadores, por sua
vez, atua como o elemento de ligacdo entre o robd e o ambiente circundante, podendo ser uma
garra ou ferramenta [3].

2.1.2. Tipos de robds Industriais

No ambito da robética industrial, a distingdo entre tipos de rob6s encontra-se intrinsecamente
ligada a sua estrutura cinemadtica, constituindo um fator determinante na sua capacidade de
desempenhar tarefas especificas. Essencialmente, existem cinco categorias principais de robos
industriais, cada uma com caracteristicas distintas e aplicagOes especializadas. Estas categorias
incluem:

- Rob6s cartesianos, que operam em coordenadas lineares;
- Robds cilindricos, com movimentos rotativos e lineares;
- Robos esféricos, que se destacam pela sua capacidade de movimento esférico;

- Robés articulados horizontais, conhecidos como SCARA, reconhecidos pela sua precisdo em
movimentos horizontais;

- Robbs articulados verticais antropomorficos, que replicam a articulagdo humana e sao
versateis em diversas tarefas [4, 5].

Um rob6 cartesiano é um rob6 industrial com trés eixos principais de controle - X, Y e Z— que
sdo perpendiculares entre si. Os eixos X e Y formam uma superficie planar paralela ao solo,
enquanto o eixo Z é responsavel pelo movimento vertical. Os atuadores montados em cada eixo
sdo responsaveis por acionar os eixos correspondentes. Tipicamente, um motor elétrico
combinado com outros dispositivos mecanicos, como caixas de engrenagens, acoplamentos,
polias, correias, etc., realiza o movimento de translacdo de um eixo. Alguns sistemas de pértico
exigem dois motores montados no eixo de base, pois solicitam mais bindrio para superar o peso
do sistema. Essa configuracdo geralmente exige mais dos programadores, pois ambos os
motores elétricos devem ser sincronizados, ou seja, operam com os mesmos valores
cinematicos em um intervalo de tempo sincronizado, que inclui distancia, velocidade,
aceleragdo e desaceleragdo [6].

Os Robos Lineares Cartesianos, com trés eixos lineares, oferecem uma estrutura estavel e de
facil compreensdo, tornando-os ideais para aplicacGes no processamento de chapas metalicas.
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A sua rigidez, programacao offline direta e precisos stops mecanicos aprimoram sua utilidade
em tarefas que requerem precisdo. Apesar de suas vantagens, os Robds Lineares Cartesianos
apresentam limitagdes, incluindo um alcance restrito para a frente e para tras, a necessidade
de um espaco significativo, desafios na vedacao eficaz e um custo relativamente mais elevado

[7].

Figura 1- Manipulador Cartesiano [5]

Os robos cilindricos sdo caracterizados por duas juntas prismaticas e uma junta rotativa,
formando uma configuracao ideal para tarefas de posicionamento. O manipulador final do robo
cria um espaco cilindrico de trabalho, conseguido através da montagem de um braco horizontal
capaz de movimentos para frente e para trds. Este braco horizontal esta ligado a um carro que
se move verticalmente, conectado a base rotativa. O esquema do robé e sua representagao sdo
ilustrados na Figura 2, e devido ao movimento de ambas as unidades na base, o espaco de
trabalho do rob6 forma um espaco anelar ao redor do cilindro. Esses robos tém amplo uso no
fabrico de sistemas eletrénicos [7].

Os Robos Cilindricos, com um eixo de rotagdo e dois eixos lineares, oferecem a capacidade de
alcance completo ao redor. Suas caracteristicas incluem dois eixos rigidos, facilidade de
vedagdo num dos eixos e movimento horizontal circular. Apesar das vantagens, os Rob0s
Cilindricos apresentam limitacdes, como a incapacidade de alcangar acima de si mesmos, um
eixo menos rigido, dificuldades de vedacdo em dois dos eixos, e a impossibilidade de contornar
obstdculos. Amplamente utilizados em operagdes de montagem, manipulagdo em mdquinas-
ferramenta, soldadura por pontos e manipulacdo de maquinas de fundicdo. A adequacdo
desses robos varia conforme as necessidades especificas de cada aplicacdo industrial [7].
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Figura 2- Manipulador Cilindrico [7]

Robos esféricos, conhecidos informalmente como robds polares, destacam-se pelo porte
consideravel e pela presenca de um braco telescdpico. Os movimentos fundamentais de um
robo esférico englobam rotacdo na base e articulagdo angular vertical ao longo do brago. Com
um minimo de duas juntas moveis e uma junta fixa, esses robds exibem uma estrutura robusta.
A Figura 3 elucida o diagrama esquematico e a representacdo simbdlica de um rob6 esférico. A
cinematica do rob6 abrange uma sequéncia de movimento tripartida: o primeiro movimento
envolve rotacdo da base ao longo do eixo vertical; o movimento subsequente implica ajustes
rotacionais do braco; e, finalmente, o terceiro movimento orquestra o movimento de vai e vem
do braco [7].

Os Rob0s Esféricos, com dois eixos de rotacdo e um eixo linear, oferecem a capacidade de
alcance completo ao redor e acima ou abaixo de obstaculos. Possuem um grande volume de
trabalho e sdo frequentemente utilizados na industria eletrénica para pegar e posicionar
objetos. Apesar das vantagens, os Rob0s Esféricos apresentam limitagdes, como a incapacidade
de alcancar acima de si mesmos, alcance vertical reduzido e curto. Amplamente utilizados na
indUstria eletrénica para tarefas de pegar e posicionar objetos [7].

Figura 3- Manipulador Cilindrico [5]

Um robé articulado horizontal ou SCARA (Selective Compliance Assembly Robot Arm) é
composto por duas juntas rotativas paralelas e uma junta prismatica, permitindo movimentos
ao longo dos planos horizontal e vertical. O SCARA apresenta operagdo suave ao longo dos eixos
X e Y, enquanto exibe significativa resisténcia ao longo do eixo Z. Os robds SCARA s3o
reconhecidos por sua capacidade de operar suavemente ao longo dos eixos X e Y, ao mesmo
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tempo em que proporcionam resisténcia substancial ao longo do eixo Z. O braco SCARA é capaz
de pegar verticalmente uma pe¢a de uma mesa posicionada horizontalmente, mover-se
horizontalmente para um ponto especifico e realizar tarefas de montagem ao baixar o brago e
posicionar a peca em seu local adequado. A Figura 4 representa um tipico rob6é SCARA [7].

Os Robds SCARA, com dois eixos de rotagdo e um eixo linear, oferecem alcance completo ao
redor e acima ou abaixo de obstdculos, além de possuir um grande volume de trabalho. Sdo
comumente utilizados para apertar parafusos, transferir pecas pesadas e realizar inspecoes.
Apesar das vantagens, os Robds SCARA tém limitagGes, como a incapacidade de alcancar acima
de si mesmos e um alcance vertical reduzido. Estes rob6s sdo amplamente utilizados para
apertar parafusos, transferir pecas pesadas e realizar inspecdes [7].

Figura 4- Manipulador Articulado Horizontal [5]

Robds articulados, comumente conhecidos como robés revolutos, destacam-se por seus trés
eixos fixos conectados a duas bases revolutas, espelhando a biomecanica do braco humano. As
juntas do brago articulado sdo revolutas, assemelhando-se a dobradicas, e os componentes
moveis sdo denominados elos. A Figura 5 apresenta de forma elucidativa o diagrama
esquematico e representacdo de um robd articulado. As juntas revolutas replicam dobradicas,
enquanto as juntas prismaticas desempenham o papel de componentes deslizantes. Cada junta
orquestra o movimento relativo de objetos interconectados, delineando um subconjunto no
espaco de configuracdo. A dimensdo do espaco de configuragdo expande-se com o aumento do
numero de juntas, impactando a velocidade operacional devido a cargas varidveis e fatores
ambientais ndo lineares [7].

Figura 5- Manipulador Articulado Vertical [5]
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2.1.3. Aplicagdes na Industria

O préximo segmento de nossa andlise dedica-se as diversas aplicacdes da robdtica na industria,
destacando trés pilares fundamentais: transporte, manipulacdo e sensoriamento. Abordaremos
como os robos desempenham papéis cruciais no eficiente deslocamento de materiais, na
habilidade de manipulacdo para tarefas como paletizacdo, e na integracao de tecnologias
sensoriais para aprimorar a percec¢do e precisdo em ambientes industriais.

No ambito do sistema de manufatura, uma das operacdes elementares realizadas nas pecas
durante sua trajetdria é o transporte ou deslocamento fisico. As pecas sdao conduzidas de um
ponto a outro, armazenadas, trabalhadas, montadas ou embaladas. No decorrer dessas
operacdes de transporte, as caracteristicas fisicas da peca permanecem inalteradas. O robo
emerge como um candidato ideal para tais operacées. Tarefas simples de manuseamento de
materiais, como a transferéncia de pegas de um transportador para outro, podem requerer
apenas movimentos unidimensionais ou bidimensionais. Esses tipos de operacdes sdo
frequentemente desempenhados por rob6s ndo servo. Outras atividades de manipulacdo de
pecas podem revelar-se mais intrincadas, exigindo maior destreza manipulativa e capacidade
adicional de processamento, além da aptiddo para o transporte [8]. Exemplos dessas tarefas
mais complexas englobam o carregamento e descarregamento de maquinas, paletizacao,
classificacdo de pegas e embalagem. Essas operagdes sdo normalmente realizadas por rob6s
servo controlados ponto a ponto [1], Figura 6.

Figura 6- Robd de transporte de carga [9]

Para além da manipulagdo de materiais, uma operagdo crucial no processo de transformagao
de uma peca, desde a sua condicgdo de matéria-prima até um produto acabado, é o
processamento, frequentemente requerendo algum tipo de manipulagdo. Por outras palavras,
as pecas sdo inseridas, orientadas ou ajustadas para se encontrarem na posi¢ao adequada para
processos como maquinagem, montagem ou outras operagdes relevantes. Em muitos casos, é
a ferramenta que é habilmente manipulada, em detrimento da prdpria peca em processo.
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Exemplos ilustrativos compreendem a maquinagem assistida por robos, soldadura como é
possivel ver na Figura 7 e a arco, tratamento térmico, unido ou corte a laser, bem como a pintura
por pulverizacdo. Operagdes mais complexas, como a montagem, igualmente contam com a
contribuicdo essencial do rob6 [1].

Figura 7- ABB 2400-16 Rob6 com Tocha de Soldagem MIG e o Sensor de Soldagem OST CSS montado na
extremidade do brago (HKS Prozesstechnik 2013) [10]

Além do transporte e manipulagao, a utilizacdo de meios de feedback sensorial torna-se crucial
em aplicagdes de processamento sofisticadas. Enquanto uma operagao de soldadura por ponto
pode prescindir de feedback, um processo de soldadura a arco requer um meio de
rastreamento da costura. Esses inputs sensoriais podem provir de uma variedade de tipos de
sensores, incluindo sensores de proximidade, sensores de for¢a e sistemas de visdo a laser [1].

Robos na Manipulacdo de Materiais e Armazenamento

Manipulagdo de materiais consiste na aplicagao cuidadosa do método apropriado para fornecer
a quantidade precisa do material correto, na orientacdo adequada e nas condi¢cdes apropriadas,
ao local especifico, no momento oportuno e com o custo adequado, preservando um ambiente
de trabalho seguro. A definicdo precisa é de importancia crucial para o éxito das aplicagdes
bem-sucedidas de robds na manipulacdo de materiais [1].

Os robos de pick-and-place sao amplamente utilizados em vdrias atividades de manipulagdo de
materiais, abarcando desde a paletizacdo e a sele¢do de caixas até o carregamento e
descarregamento de maquinas, assim como outras fungdes, incluindo alimentacdo e entrega
de pecas [8]. Esses robOs também sdo usados em sistemas de armazenamento e recuperagao,
bem como em processos de empacotamento e ordenagao de caixas [1].
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Figura 8- Robd pick-and-place [1]

2.2. Sistema Colaborativo

2.2.1. Definicao

A distingdo crucial entre robo6s colaborativos e os tradicionais robos industriais reside na
interacdo direta com os operadores humanos. A utilizacdo dessa interacdo oferece as
organizagdes a oportunidade tedrica de combinar as capacidades dos robds, como forga e
resisténcia, com o conhecimento tdcito e as habilidades ageis de tomada de decisdo dos seres
humanos. Desse modo, as organizacdes podem usufruir das vantagens cruciais apresentadas
tanto pelos humanos quanto pelos robds. Enquanto os robds se destacam em tarefas
repetitivas e monétonas, os operadores humanos ainda sdo mais eficazes em lidar com tarefas
inesperadas e ndo planeadas. Em certo sentido, os humanos permanecem como o recurso mais
flexivel no sistema. Aproveitando essas vantagens heterogéneas, a colaboragdo entre humanos
e rob6s pode superar os processos puramente robdticos, como evidenciado em configuracdes
de pesquisa experimental [11] [12].

2.2.2. Tipos de Sistemas Colaborativos

Existem quatro cendrios distintos de colaboragdo [13]:

Independente: Neste cendrio, um operador humano e um cobot (rob6 colaborativo) realizam
trabalhos separados em pegas distintas, de maneira independente, compartilhando o mesmo
espaco de trabalho sem a necessidade de gaiolas ou cercas [14].

Simultdneo: Aqui, um operador humano e um cobot conduzem processos de fabricacdo
distintos no mesmo objeto de trabalho ao mesmo tempo. Essa operagdo simultdanea minimiza
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o tempo de transito, melhora a produtividade e a utilizacdo do espaco, sem depender
temporalmente um do outro [14].

Sequencial: No cenario sequencial, um operador humano e um cobot executam processos de
fabricacdo em sequéncia no mesmo objeto de trabalho. Existe uma dependéncia temporal
entre as tarefas do operador e do cobot, com o cobot frequentemente designado para lidar
com processos mais mondtonos, melhorando assim as condicdes de trabalho do operador [14].

De apoio: Nesse caso, um operador humano e um cobot colaboram interactivamente no
mesmo processo, no mesmo objeto de trabalho. Aqui, ha uma dependéncia completa entre o
humano e o cobot, pois um n3do pode realizar a tarefa sem o outro [14].

Atualmente, a maioria dos exemplos de implementacdo de cobots em ambientes industriais
concentra-se nos cendrios de colaboracdo "independente" ou "simultanea". Projetos de
pesquisa mais avancados, que procuram inovacdo, muitas vezes procuram cendrios de
colaboracgdo "sequencia" ou "de apoio" [13].

Figura 9- Exemplos de robés colaborativos

2.2.3. Aplicagdes Praticas em Ambientes Industriais

Atualmente, os robds colaborativos sdo utilizados em diversos setores, abrangendo desde
intervengdes médicas, onde os cobots desempenham fungdes cruciais em cirurgias complexas
com elevada precisdo, até a reabilitacdo, onde sdo empregues como sistemas terapéuticos,
auxiliando a populagdo com deficiéncia a realizar uma variedade de movimentos musculares e
articulares. Na area de pesquisa e educagao, diferentes cobots podem ser utilizados para repetir
acOes especificas, contribuindo para a verificagdo de sistemas particulares. Destaca-se, ainda, a
relevancia significativa dos robés colaborativos na industria, especialmente nas industrias
automoéveis e linhas de montagem, onde desempenham diversas tarefas, desde a recolha,
embalagem e paletizacdo, até soldagem, montagem de itens, manipulagdo de materiais e
inspecao de produtos, entre outras [15].

As aplicagdes dos cobots abrangem diversas areas, destacando-se especialmente na sele¢do,
empacotamento e palatizacdo de itens, assim como na execucdo de tarefas de soldadura,
sobretudo na industria automdvel. Esses robds colaborativos, capazes de operar com alta
precisdo e velocidade de maneira autdbnoma, desempenham um papel significativo ao facilitar
as tarefas dos seres humanos em atividades como montagem de itens. Além disso, contribuem
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para criar ambientes de trabalho mais seguros, manipulando materiais perigosos e realizando
inspecdes de produtos com precisdo, sem os efeitos do cansago humano. De forma abrangente,
a implementacdo desses robds resulta em beneficios notdveis, promovendo a saude e
seguranca dos trabalhadores, reduzindo custos operacionais e otimizando os ciclos de producao
[16], minimizando periodos de inatividade [17].

2.2.4. Normas e Regulamentacgdes

"Operacao colaborativa" refere-se a um estado no qual um robé projetado intencionalmente
trabalha diretamente ao lado de uma ou mais pessoas dentro de um espaco de trabalho
compartilhado, permitindo que eles realizem tarefas simultaneamente. Durante essa operacao,
a interacao fisica entre o rob6 e um trabalhador é permitida. Por exemplo, a Figura 10 ilustra um
exemplo de operacao de alimentacao de pecas guiada manualmente. O operador guia o braco
do rob6 até a posicdo da pega, guiando o braco para agarrar a peca dentro do espago de
trabalho colaborativo usando um dispositivo de orientacdo manual. Posteriormente, o
operador move o braco para o espaco de operacdo automatica. Uma vez que o brago ultrapassa
a fronteira estabelecida por salvaguardas, o rob6 faz a transicdo para o modo de operacgdo
automadtica para executar um processo programado. Além disso, espera-se que as operacoes
colaborativas incluam assisténcia em tarefas como manipulacdo de pecas ou ferramentas em
processos de montagem de pecas ou soldadura.

ZZZ

Hand guiding device Robot arm

Safeguards

Y zzzzza

Collaborative work space Automatic operation space

Figura 10- Exemplo de operagcdo com robd colaborativo [18]

A Tabela 1 para o funcionamento em colaboracdo apresenta medidas de reducdo de riscos para
operagdes colaborativas listadas nas normas I1SO 10218-1 e 2, que sdo alcancadas por fungdes
relacionadas a segurancga ou pelo design inerentemente seguro do rob6. Essas normas exigem
gue a seguranca dos trabalhadores seja garantida utilizando uma ou mais dessas medidas; no
entanto, os conceitos ou esbogos das medidas sdo apenas estipulados, conforme mostrado na
Tabela 1 para o funcionamento em colaboragdo [16]. Essas normas também afirmam que as
especificacdes detalhadas das medidas, como limite de velocidade, precisdo de paragem e
tempo de resposta, devem ser determinadas adequadamente pelo projetista ou pelo
integrador do sistema com base em suas avaliagdes de risco noutras normas ISO relevantes.

10
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Isso serd mencionado novamente mais tarde no contexto dos problemas ao introduzir os
requisitos das normas ISO no OISH (Occupational Safety and Health Management System) [19].

Tabela 1- Medidas de redugdo dos riscos enumeradas na ISO 10218-1 e 2 para o funcionamento de
robos colaborativos [19]

Medidas Descricdo e requerimentos

Paragem Quando uma pessoa entra no espaco de trabalho colaborativo, o rob6 é
monitorizada para obrigado a parar e manter a sua posicao. Esta condi¢do de imobilidade

avaliar seguranca  deve ser monitorizada por esta funcdo de seguranca, e se for detetada

uma divergéncia superior a uma quantidade definida, a energia para
acionar os atuadores é removida.

Controlo de Esta funcdo de seguranca monitoriza a velocidade de movimento do

velocidade robot. Se a velocidade exceder o limite predefinido, esta funcdo para
todos os movimentos do robo.

Limitacdo da A poténcia ou forca do robo é limitada por uma concecdo

poténcia intrinsecamente segura ou monitorizada por uma func¢do de seguranga

nominal durante a operacdo de colaboracao.

Dispositivo de

Quando aplicado, deve ser instalado um dispositivo de ativacdo e um

guiamento dispositivo de paragem de emergéncia e a velocidade de movimento do
manual robd deve ser monitorizada.
Controlo da Esta fungao de seguranca controla se a distancia de seguranca entre o

distancia de

operador e o robot é mantida acima do valor predefinido.

separagao
Detecao de A intrusdo de qualquer pessoa, que ndo os operadores especificados
intrusoes (individuos treinados e autorizados a interagir com o rob6 dentro de seu

espaco operacional), no espago mével do robot deve ser detetada, e isto
deve provocar a paragem de todos os movimentos perigosos do robo.

Fornecimento de
uma autorizagao

adequada

O sistema de robot deve ser instalado de modo que haja um espaco livre
de 500 mm ou mais entre o seu espago modvel e o equipamento
periférico, outras maquinas e/ou obstaculos. Se esta distancia ndo
puder ser assegurada, devem ser tomadas medidas de protecdo
adicionais.

Equipamento de

protegao
individual

Se necessario, devem ser tidas em conta as eventuais limitacdes do
operador decorrentes da utilizagdo do equipamento de protecgao.

11
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2.3. Visao Artificial

A percecdo tridimensional representa uma das tecnologias fundamentais para rob6s. Uma visdo
em trés dimensdes do ambiente circundante é crucial para a execu¢ao autébnoma de tarefas de
navegac¢do e manipulagdo em ambientes parcialmente conhecidos. Além disso, a tele operagao
de robbs necessita de uma representacao visual do ambiente de forma compreensivel para os
humanos, sendo essencial para uma interface intuitiva. Dessa forma, os sistemas de visao
destinados a orientacdo de rob6s necessitam, em geral, adquirir informacdes tridimensionais
[20].

A projegdo de um ponto da cena na imagem pode ser calculada matematicamente, como
demonstrado na Figura 11. No entanto, ao considerar um ponto especifico na imagem, ndo é
possivel obter diretamente a sua correspondéncia Unica no espaco, pois essa relacdo ndo é de
um para um, mas sim de um para varios (Figura 11a). Portanto, o problema inverso torna-se mal
definido em termos algébricos. A projecao de um ponto tridimensional na imagem ndo é uma
aplicagdo injetora, permitindo que diferentes pontos sejam projetados no mesmo pixel. A
solucdo do problema inverso resulta, na realidade, em uma linha reta formada por todos os
pontos representados no mesmo pixel da imagem, como ilustrado na Figura 11b [21].

Projection line (ray) Projection line (ray)
\ 3D object
by
o
”
4 ©

f, td

Image Image

” *
Projection .’ Projection .’
centre centre

(a) (b)
Figura 11- De 3D para 2D. (a) Problema direto; (b) Problema inverso [20]

O problema da percegdo tridimensional é abordado por técnicas passivas, como visdo estéreo
ou fotogrametria, que utilizam iluminagdo ambiente, e por técnicas ativas, que projetam
padrées visiveis ou infravermelhos e estimam informac¢des de profundidade com base no
tempo de retorno, deformagdo do padrdo ou calculos trigonométricos. Os sistemas de visdao
ativa tém a vantagem de fornecer iluminagdo controlada, mas podem apresentar imprecisoes,
especialmente em bordas ou superficies variadas. Sistemas passivos exigem multiplas cAmaras
para reconstrugao 3D, enquanto os ativos podem usar uma Unica cdmara. Ambas as abordagens
tém sensibilidade a fatores externos, sendo a escolha entre elas dependente da aplicagao
especifica e do custo. A classificacdo dessas técnicas varia na literatura, e a Tabela 2 destaca
diferentes grupos, indicando as sobreposi¢des entre eles [22].

12
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Tabela 2- Classificagdo das técnicas de visdo [20]

Camara Unica Muiltiplas Camaras
Visao Passiva 2D Visdo Estéreo e Fotogrametria
Time of Flight Luz estruturada
Visdo Ativa Luz estruturada Visdo estéreo de textura
Codificacdo da luz projetada

Triangulagdo laser

2.3.1. Visdo estéreo e fotogrametria

A fotogrametria, em sua esséncia, refere-se a medicdao de dimensdes reais a partir de uma
fotografia de um objeto. Trata-se de uma técnica de reconstrugdo tridimensional
fundamentada em imagens convencionais em duas dimensdes, comumente usada em dreas
como arquitetura, topografia, geologia, arqueologia, engenharia e industria. Tanto na visdo
estereoscdpica quanto nas técnicas fotogramétricas, é imperativo identificar o mesmo ponto
em outras imagens para calcular a intersecdo das linhas de projecdo e, consequentemente,
determinar a posicdo tridimensional (Figura 12b). E recomendavel que cada ponto seja
identificado em pelo menos trés imagens, visando assegurar a detecdo e aprimorar a precisao.

Destaca-se a importancia de selecionar pontos homadlogos (Figura 12a) para obter a posicdo
tridimensional correta [20].

Projection line [ray)
Projection line (ray)

\ s
AN ‘ 1Y
\' Image #1 - ‘| \\.
.’ ' ! b Image #2
Image #1 ""-ﬂ’ Ili
S Image #2 ]
- L]
‘\“" ‘I
H ®
-. Image #3 E:r‘j
(a) (b)

Figura 12- De 2D para 3D. (a) Pontos homologos; (b) Intersecgdo das linhas de projegdo [20]
2.3.2. Time of Flight (ToF)

As técnicas de visdo ativa utilizam métodos como a projecdo de padrdes visiveis ou
infravermelhos sobre objetos, conforme ilustrado na Figura 13. O método Time of Flight (ToF),
por exemplo, opera emitindo pulsos curtos de luz. Esses pulsos iluminam a cena, refletindo nos
objetos. A camara captura a luz refletida no plano do sensor. A largura do pulso da iluminagado
define a faixa maxima da camara, tornando a unidade de iluminacdo um componente crucial.

LEDs ou lasers especiais sdo frequentemente necessarios para gerar pulsos suficientemente
curtos para medicdes precisas.
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Pattern

Projection line (ray)

Image

Figura 13- Proje¢do de um padrdao num objeto [20]

2.3.3. Sensor de Luz Estruturada

O equipamento de luz estruturada é composto por uma fonte de luz (projetor de luz) e um ou
dois recetores de informacdo (camaras). Existem dois grupos principais de técnicas de luz
estruturada: time-multiplexing, que envolve a projecao de uma sequéncia de padrdes, e one-
shot, que projeta um Unico padrdo. O time-multiplexing permite alcancar uma alta resolucdo,
mas requer que o objeto, o projetor e a cdmara permanegam estaticos. Por outro lado, as
técnicas one-shot permitem o movimento, pois cada ponto ou linha codificado é identificado
de forma Unica por meio de uma vizinhanca local [23].

Geralmente, a luz projetada é luz branca, facilmente gerada e ndo é perigosa para as pessoas,
ao contrario do laser. Essa luz é modificada por grades para criar linhas ou faixas com luzes e
sombras, semelhantes a uma zebra Figura 14, que sdo registadas pela camara. A profundidade
€ obtida a partir das variagdes usando uma técnica semelhante a triangulagdo, que consiste em
calcular a interse¢do entre planos e linhas [24].

Figura 14- Padrdes tipicos de luz estruturada [20]
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2.3.4. Codificagdao Luminosa

A codificacdo de luz utiliza uma abordagem totalmente diferente, onde a fonte de luz esta
constantemente ligada, reduzindo significativamente a necessidade de sincronizacao precisa
das medicOes. Pode ser considerada uma evolucado da luz estruturada. Uma fonte de laser emite
luz invisivel (aproximadamente na faixa de infravermelho) que passa por um filtro e é dispersa
em um padrao semi-aleatdrio, mas constante, de pequenos pontos. O padrao refletido é entdo
detetado por uma camara de infravermelho e analisado. Com base no conhecimento do padrao
de luz emitida, distor¢do da lente e distancia entre emissor e recetor, a distancia até cada ponto
pode ser estimada medindo as deformagGes na forma e no tamanho dos pontos projetados
[25].

A codificacao de luz oferece dados de profundidade a um custo significativamente baixo, o que
€ uma grande inovacdo ndo apenas para a robdtica. No entanto, ela possui algumas limitacdes,
pois essas camaras ndo fornecem um mapa de profundidade denso. As imagens de
profundidade fornecidas contém lacunas correspondentes as zonas onde o sensor enfrenta
problemas, seja devido ao material dos objetos (reflexao, transparéncia, absorcdo de luz, etc.)
ou a sua posicdo (fora de alcance, com ocluses, etc.). O mapa de profundidade é valido apenas
para objetos que estdo na faixa de 1 a 3 metros, a fim de reduzir o efeito de ruido e baixa
resolucdo [26]. Além disso, como é baseado em um projetor de infravermelho com uma camara
de infravermelho, e como o sol emite no espectro infravermelho, a luz solar afeta
negativamente o sistema [20].

2.3.5. Triangulagdo a Laser

Na triangulacdo a laser, o ponto, a cdmara e o emissor de laser formam um triangulo Figura 15.
A distancia entre a camara e o emissor de laser é conhecida, e devido ao angulo do canto do
emissor de laser também ser conhecido, o angulo do canto da cdmara pode ser determinado
ao observar a localizacdo do ponto laser no campo de visdo da camara. Essas trés informacdes
determinam a forma e o tamanho do triangulo e fornecem a localizagao do canto do ponto laser
do tridngulo, que é, na verdade, o ponto 3D. A precisdo depende da resolugdo do sensor CCD
(Charge Coupled Device), da qualidade das lentes, do tamanho do ponto, da qualidade do feixe
de laser, do estado da superficie da pega e de outros fatores 6ticos [27]. Uma desvantagem,
dependendo da poténcia do laser, é que os sensores a laser podem ser perigosos para as
pessoas. Eles ndo sdo seguros para os olhos [20].
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Figura 15- Triangulagdo a laser [20]

2.3.6. Comparagao de Técnicas de Visao 3D

Dependendo do objetivo final da aplicacdo e do tipo de robo, diferentes consideragdes e fatores
precisam ser levados em conta para selecionar a técnica de visdo mais adequada:

*Precisdo do alinhamento e resolugdao da nuvem de pontos. Esses sdo principalmente
determinados pelo hardware (sensor) e software (extragdo, registo, segmentacdo, comparacgao,
etc.), e estdo em conformidade com o tamanho do objeto e o propdsito da aplicagdo.

eAlcance do sensor. A distancia de trabalho serd determinada pela acessibilidade do robo,
tamanho do sensor e configuragées do ambiente.

*Peso leve. Se o sensor estiver a bordo ou montado no efetuador final, o rob6 possui uma carga
maxima limitada para garantir sua dinamica total.

eQuestdes de seguranca. O rob6 pode trabalhar em proximidade com trabalhadores humanos,
portanto, os sensores devem evitar lasers de alta poténcia perigosos para minimizar qualquer
risco de acidentes.

eTempo de processamento. O tempo de processamento pode ser crucial para determinar se
um sistema é adequado para determinada aplicagdo, especialmente no caso de robds em
movimento com restricdes de seguranca, ou seja, a capacidade de detetar e evitar colisGes com
humanos ou obstaculos. Algumas técnicas requerem que o objeto e a cdmara permanegam
estaticos para a captura, portanto, nao sdo aplicaveis em cenarios em movimento.

eAmbiente de digitalizacdo. Condi¢Ges de iluminacgdo, vibragdes, movimentos da camara, etc.,
podem prejudicar a qualidade da nuvem de pontos 3D em algumas técnicas. E necessario evitar
essas interferéncias.

eIntegracdo de hardware e software com outros sistemas. A camara serd controlada
automaticamente pela unidade de controle central do préprio rob6 ou por uma fonte externa.
Desenvolvimentos para esta finalidade sdo orientados para a integracdo e, atualmente, a
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maioria dos sistemas de visdo comerciais também estd preparada para ser conectada a um robo
e controlada por software externo usando bibliotecas.

eOrgamento. Fora das questdes técnicas, para uma implementacao real, o orcamento também

deve ser considerado. Um equilibrio entre custo e desempenho é necessario, pois a maioria das

caracteristicas anteriores pode ser alcangada ou aprimorada aumentando o valor investido [20].

Tabela 3- Comparagdo das vantagens e desvantagens das técnicas de visdo artificial

Vantagens

Desvantagens

Visdo estéreo e
fotogrametria

Comumente utilizado.
Exatiddo

Influenciado pelo ambiente.
S3ao necessarias marcas
fisicas
A densidade da nuvem de
pontos pode ser baixa
O objeto e a cdmara devem
estar estdticos para a
captura

Time of Flight (ToF)

N&do sdo necessarios marcos
fisicos

Influenciado pelo ambiente
O objeto e a cdmara devem
estar estaticos para a
captura

Sensor de Luz Estruturada

Exatidao

Por vezes influenciado pela
luz ambiente
Problemas para criar o
modelo 3D para superficies
de determinadas cores
Caro
Os sensores podem ser
bastante grandes.

O objeto e a cdamara devem
estar estaticos para a
captura

Codificagdo Luminosa

Econdmica
Ndo é necessario que o
objeto e a cdmara
permanegam estaticos
durante a captacdo

Baixa precisao
N3o certificada a nivel
industrial

Triangulacao a Laser

Perigoso para as pessoas
(dependendo da poténcia do
laser)
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Comumente utilizado. Normalmente, a distancia de
Barato (dependendo da trabalho é curta.
precisdo do laser)

2.3.7. Deep Learning em Visao Artificial

O deep learning, uma subarea do machine learning, utiliza convolutional neural network (CNN)
para a analise e interpretacdao de dados visuais, destacando-se pela sua eficadcia em tarefas
como detecao, classificacdo e segmentacao de objetos [28].

Uma CNN é uma rede neural projetada para processar dados visuais. A CNN é um tipo de
modelo de deep learning amplamente utilizado numa grande variedade de aplicacdes de visdo
artificial onde é necessario reconhecer e classificar objetos de forma precisa e eficiente. Isto
porque consegue aprender e identificar caracteristicas importantes das imagens
automaticamente [29].

O YOLO (You Only Look Once) é uma abordagem popular para detecdo de objetos, processando
toda a imagem em uma Unica passagem, dividindo-a numa grade e identificando objetos e as
localizagcdes em tempo real. A versao mais recente, YOLOv8, oferece melhorias significativas em
termos de precisdo e velocidade, tornando-se uma ferramenta crucial para a automacgao
logistica. Estas técnicas de deep learning melhoram significativamente a precisao e a eficiéncia
de detecdo e classificacdo de objetos, reduzindo erros e aumentando a eficiéncia operacional.
Modelos como o YOLO permitem a automacgdo de processos em tempo real. Além disso, os
sistemas de deep learning podem ser treinados para se adaptarem a novas condig¢des e tipos
de produtos, oferecendo flexibilidade as operag¢des logisticas. No entanto, o processo de treino
de redes neurais profundas requer grandes quantidades de dados rotulados, o que pode ser
um desafio em termos de coleta e anota¢do de dados. Além disso, essas redes requerem grande
capacidade computacional tanto para o treino quanto para a inferéncia, implicando altos custos
de implementacao [28].
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2.4. Estado da Arte

Referéncia
Bibliografica

Descrigao do trabalho

(30]

O documento "Analysis and Observations From the First Amazon Picking
Challenge" analisa as técnicas e estratégias utilizadas pelas equipes
participantes do primeiro Amazon Picking Challenge. O evento foi criado para
incentivar o desenvolvimento de solugdes robéticas para tarefas de pick and
place em armazéns. As equipas enfrentaram desafios como a manipulagdo
de objetos de diferentes formas, tamanhos e materiais, e a integracao de
sistemas de visdo artificial precisos e eficientes. Entre as técnicas utilizadas,
destacam-se o uso de algoritmos de visdo artificial para detecdo e
reconhecimento de objetos, como o YOLO (You Only Look Once), e a
combinacdo de machine learning para melhorar a precisao e eficiéncia das
operagBes. Embora tenham sido feitos progressos significativos, ainda ha
obstaculos consideraveis para alcangar uma automagao robusta e eficaz em
ambientes logisticos complexos.

(31]

O artigo "Pick and Place Robotic Arm: A Review Paper" oferece uma revisao
abrangente sobre os bracos robdticos de pick and place, abordando
tecnologias de controle, sensores de feedback e integracdo com sistemas de
visdo artificial. As técnicas discutidas incluem o uso de algoritmos de
planeamento de movimento e estratégias de controle baseadas em machine
learning. O artigo destaca como a combinacdo dessas tecnologias pode
melhorar a precisdo, velocidade e adaptabilidade deste tipo de sistemas.
Além disso, o uso de modelos de detegao de objetos como o YOLO é discutido
como uma ferramenta eficaz para melhorar a precisdo das operacdes.

(32]

Este documento retrata a implementagao de um brago robdtico para pick
and place para a gestdo de produtos em armazéns, utilizando técnicas de
visdo artificial baseadas em deep learning, incluindo o uso de modelos como
0 YOLO para detegdo de objetos. Foram utilizados sensores de visdo para
detetar e classificar produtos, e algoritmos de controle para manipulagdo
precisa. A integracdo desses componentes resultou em um sistema
automatizado capaz de aumentar a produtividade e reduzir erros nas
operacgbes. O estudo também discutiu os desafios enfrentados durante a
implementagdo, como a necessidade de grandes conjuntos de dados para
treino dos modelos e a complexidade computacional envolvida. Os
resultados mostraram uma melhoria significativa na eficiéncia operacional e
na precisao das tarefas de picking, evidenciando o potencial das tecnologias
de visao artificial na automacgdo de armazéns.
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(33]

O artigo "Vision Assisted Pick and Place Robotic Machine" discute o design e
a implementacdo de uma maquina robdtica de pick and place assistida por
visdo para atividades de laboratério. Utilizaram-se camaras de alta resolugao
e algoritmos de visdo artificial, incluindo o YOLO, para guiar o rob6 na
execucdo de tarefas de pick and place. O sistema foi projetado para melhorar
a precisdo e a adaptabilidade das operacdes de picking em ambientes
variados, utilizando técnicas de detecdo de objetos para identificar e
manipular itens com precisdo. A pesquisa também abordou a importancia da
calibracdo das camaras e do ajuste dos algoritmos de visdao para diferentes
condicbes de iluminacdo e tipos de objetos. Os ensaios realizados
demonstraram que a visdo artificial pode aumentar significativamente a
eficacia das operacdes de pick and place, reduzindo o tempo de ciclo e
aumentando a taxa de sucesso na manipulacdo de itens diversos.

(34]

Este documento aborda a visdo robdtica para reconhecimento de objetos e
a sua posi¢do para operagoes de pick and place. Foram utilizados algoritmos
de visdo artificial, como o YOLO, para detetar a posicdo e a rotagdo dos
objetos, permitindo ao robd ajustar o seu posicionamento conforme a
orientagdo detetada. Isso melhorou a precisao e a eficacia das operagdes
robdticas, especialmente em cenarios onde a manipulagao precisa é crucial.
A pesquisa também aborda a dificuldade de calibrar os algoritmos de visdo
para diferentes tipos de objetos e condigdes de iluminagdo. Os resultados
ensaios mostraram que a capacidade de reconhecer a rota¢do dos objetos
aumentou significativamente a eficiéncia das operagdes de pick and place,
reduzindo o tempo de ajuste e aumentando a precisdo na manipulagao.
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3. Meétodos e Aplicacao

O desenvolvimento focou-se na criagdo de modelos de visao artificial utilizando a plataforma
Roboflow e na implementacdo de cédigos em Python para detecdo de objetos e keypoints. Nos
proximos pontos vao ser explicadas, em detalhe, cada uma das etapas do processo.

3.1. Simulagao de um Processo Logistico

Para simular um processo logistico, foi utilizado um conjunto de cinco paralelepipedos. Esses
paralelepipedos foram selecionados para representar cargas de diferentes cores e foram
utilizados para criar uma simulagdo de paletizacdo, um processo comum em ambientes
logisticos. A paletizacdo envolve a organizacdo e empilhamento de itens em uma palete de
forma eficiente, maximizando o uso do espaco e garantindo a estabilidade da carga durante o
transporte.

Para simular um processo logistico, foram utilizados cinco paralelepipedos, todos com
dimensdes iguais de 75mm x 25mm x 15mm. Esses paralelepipedos sao feitos de madeira e
possuem uma distribuicio de peso homogénea, o que significa que o centro geométrico
coincide com o centro de massa. Cada paralelepipedo tem uma cor distinta: amarelo, azul,
laranja, verde e roxo com a cor sendo uniforme e homogénea em cada um deles. E possivel
verificar os paralelepipedos na Figura 16.

Figura 16- Paralelepipedos usados para simular o processo logistico
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3.2. Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

Para o desenvolvimento do sistema de visdo, foram utilizadas diversas ferramentas, cada uma
com um papel especifico no processo. Nos proximos pontos sdao descritas as principais
ferramentas e tecnologias utilizadas.

3.2.1. Python

O Python é uma linguagem de programacao de alto nivel amplamente utilizada em data science,
web development e, especialmente, em machine learning e inteligéncia artificial. O Python é
conhecido por usar uma sintaxe simples e legivel, o que torna a programacao mais acessivel e
menos propensa a erros. Esta linguagem suporta vdarias bibliotecas poderosas, como Numpy,
TensorFlow e PyTorch, que sdo essenciais para a construcao e implementacdo de modelos de
machine learning. Além disso, Python possui uma grande comunidade ativa, que oferece uma
ampla gama de recursos e suporte para os seus utilizadores [35][36].

O Python permite a rdpida prototipagem e desenvolvimento de algoritmos complexos. Por
exemplo, o uso de bibliotecas como Numpy facilita a manipulacdo de grandes conjuntos de
dados e arealizagdo de operacdes matematicas necessarias para calcular o centro de massa dos
paralelepipedos. Além disso, a vasta documentacdo e os recursos disponiveis online ajudam a
resolver problemas e implementar novas funcionalidades de forma eficiente [35][36].

3.2.2. Roboflow

O Roboflow é uma plataforma que trabalha maioritariamente em cloud para fazer a gestdo de
fluxo de dados, especialmente desenvolvida para robés que utilizam inteligéncia artificial. Esta
plataforma facilita o desenvolvimento de sistemas robdticos, dividindo o processo em quatro
maddulos principais: processamento de dados, desenvolvimento de algoritmos, testes e
adaptacdo de aplicagdes. Cada mddulo interage com um motor de dados centralizado,
permitindo uma alta reusabilidade e manutencdo dos componentes [34][35].

Ao usar Roboflow, é possivel anotar rapidamente as imagens de paralelepipedos e treinar
modelos de deteg¢do de objetos de forma eficiente. A plataforma automatiza grande parte do
processo de pré-processamento de dados, como a normalizacdo de imagens e a criacdo de
conjuntos de treinamento e validacdo, economizando tempo e recursos [37].

3.2.3. YOLOvS

O YOLO (You Only Look Once) é uma familia de modelos de detecdo de objetos em tempo real
gue tém sido continuamente melhorados ao longo dos anos. A versdo YOLOvS8 é notdria pela
sua precisdo e velocidade, permitindo a detecdo de varios objetos numa Unica passagem. A
arquitetura do YOLOvS8 permite-lhe realizar previsGes rapidas, mantendo um elevado nivel de
precisdao, o que o torna ideal para aplicacdes que requerem processamento em tempo real
[34](36].
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O YOLOv8 consegue identificar multiplos paralelepipedos numa passagem pela imagem,
fornecendo coordenadas precisas em milissegundos. Isso permite que o sistema reaja
rapidamente a mudancas na configuracdo dos paralelepipedos, garantindo uma paletizacdo
eficiente e estavel [39].

3.2.4. Visual Studio Code

Visual Studio Code (VS Code) é uma ferramenta robusta, facilmente configuravel e altamente
funcional, projetada tanto para iniciantes quanto para programadores experientes. Este
Ambiente de Desenvolvimento Integrado (/DE) suporta a criacdo e edi¢do de projetos em varias
linguagens de programacao, como C#, C++, Clojure, F#, HTML, Java, Lua, PHP, Perl, Python, SQL,
Visual Basic e XML. O VS Code oferece recursos de conclusdo de cédigo, snippets de cédigo,
suporte para fazer e corrigir cédigo, além de integracdo com o controle de versao Git.

3.2.5. Camaras Utilizadas

As fotos usadas para anotacgGes e treino dos modelos foram tiradas com a camara do telefone
Xiaomi Note 12, que possui uma cdmara principal de 50MP com abertura de f/1.8. Essa cdmara
foi escolhida pela sua alta resolucdo e qualidade de imagem, garantindo detalhes nitidos
necessarios para a anotacao precisa dos dados.

A camara que sera usada no projeto final é a Intel RealSense D435i (Figura 17 ), cujo datasheet
é fornecido no Anexo A, é uma camara de profundidade estéreo que combina sensores de
imagem com um projetor infravermelho para capturar dados de profundidade de alta precisao.
As especificagdes incluem resolugdo de até 1280 x 720 para profundidade, até 1920 x 1080 para
RGB, campo de visdo diagonal de mais de 90 graus e suporte para streaming de profundidade
a até 90 FPS. A D435i também inclui uma Unidade de Medicao Inercial (IMU) para dados de 6
graus de liberdade (6DoF). A camara é ideal para aplicagdes que requerem dados de
profundidade precisos e integridade estrutural.
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Figura 17- Camara Intel RealSense Depth D435i

3.3. Recolha e Anotacao de Dados

3.3.1. Processo de Recolha de Dados

Para treinar os modelos de identificacdo de objetos e de keypoints, foi necessdrio recolher um
conjunto abrangente de imagens dos paralelepipedos em varias posi¢des e condi¢des de
iluminacgdo. As etapas especificas do processo de coleta de dados foram as seguintes:
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Configuracdo da Camara: As fotos foram tiradas com a camara do Xiaomi Note 12, que possui
uma resolu¢do de 50MP e abertura de f/1.8, garantindo imagens de alta qualidade e
detalhadas.

Ambiente Controlado: As imagens foram capturadas em um ambiente controlado para
assegurar a consisténcia dos dados. A iluminagcdo foi ajustada para minimizar sombras e
reflexos, como demonstrado na Figura 18.

Figura 18- Ambiente controlado para recolha de dados

Diversidade de Posi¢des: Os paralelepipedos foram fotografados em diferentes posicGes e
angulos para criar um conjunto de dados diversificado, essencial para treinar um modelo
robusto.

Numero de Imagens: Foram recolhidas um total de duzentas imagens. A escolha deste numero
baseou-se na simplicidade e simetria dos objetos, o que reduz a necessidade de um grande
volume de dados para um treinamento eficaz.

Das 200 imagens recolhidas, cem imagens sdao com apenas os cinco blocos. Estas imagens
fornecem dados limpos e claros, permitindo que o modelo aprenda as caracteristicas
fundamentais dos paralelepipedos sem interferéncia de outros objetos, Figura 19.
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Figura 19- Exemplo de uma imagem recolhida apenas com os blocos

As outras 100 imagem contém mais objetos, a inclusdo de outros objetos nas imagens visa
aumentar a robustez do modelo. Essas imagens simulam um ambiente logistico mais realista,
onde os blocos podem estar misturados com outros itens. Esta diversidade ajuda o modelo a
generalizar melhor em situacées do mundo real, Figura 20.

Figura 20- Exemplo de uma imagem recolhida com os blocos e outros itens

3.3.2. Processo de Anotagao de Dados

Apds a recolha das imagens, o proximo passo foi a anotagdo dos dados, onde cada imagem foi
rotulada para incluir as informacgdes necessarias para treinar os modelos. As imagens recolhidas
foram carregadas na plataforma Roboflow, que oferece ferramentas intuitivas para anotacdo
de dados, como se verifica na Figura 21.

Cada paralelepipedo nas imagens foi anotado manualmente, e as classes criadas para cada
modelo foram as seguintes: Modelo de Identificagdo de Blocos: Bloco Amarelo, Bloco Azul,
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Bloco Laranja, Bloco Roxo, Bloco Verde. Modelo de Identificacdo dos Keypoints: Bloco Amarelo
KP, Bloco-Azul-KP, Bloco-Laranja-KP, Bloco-Roxo-KP, Bloco-Verde-KP.

photo_2024-06-10_16-28-45.jpg

Annotations

Group: Blocos-Coloridos

Attributes
UNUSED CLASSES

o

Comments

k)

History

&

Raw Data

No Tags Applied

Figura 21- Display de anotac¢do da Roboflow

No caso do modelo de identificacdo dos keypoints, cada classe possuia os keypoints anotados
numa estrutura conforme ilustrada na Figura 22, com os seguintes vértices: Vertice-BA, Vertice-
BAZ, Vertice-BL, Vertice-BR, Vertice-BV.

Vertice-BAZ Vertice-BAZ

Vertice-BAZ  Vertice-BAZ

Vertice-BAZ  Vertice-BAZ

Vertice-BAZ  Vertice-BAZ

Figura 22- Estrutura de Anotagdes dos Keypoints do Bloco-Azul-KP

Para o modelo de identificacdo de objetos, as caixas delimitadoras foram desenhadas de forma
justa ao redor de cada paralelepipedo (Figura 23). Essa precisdo é esperada para aumentar a
precisdao do modelo, pois reduz o ruido e foca exatamente nos contornos dos objetos.

26



Métodos e Aplicacbes

Figura 23- Imagem anotada do dataset do modelo - Identificagdo de blocos

No caso do modelo Identificacdo dos keypoints, as caixas de anotacdo ndo permitiram o
contorno preciso da peca, sendo apenas possivel fazer retangulos. Isso simplifica o processo de
anotacdo e foca nos pontos principais (vértices), como é visivel na Figura 24, embora seja
previsivel que possa introduzir algum grau de imprecisao.

BIoco-VIErde-KP

Figura 24- Imagem anotada do dataset do modelo - Identificagdo dos keypoints

Para ilustrar o processo de anotagdo, consideramos uma imagem de exemplo onde os
paralelepipedos sdo identificados e rotulados. Na identificacdo de objetos, as caixas
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delimitadoras sdo desenhadas ao redor de cada paralelepipedo, ajustadas precisamente aos
contornos dos blocos. Na identificacdo de keypoints, os vértices de cada paralelepipedo sdo
marcados com pontos especificos dentro de retangulos, que posteriormente serdo usados para
calcular o centro de massa.

Escolher os vértices como keypoints para os paralelepipedos foi uma decisdo estratégica tendo
varias consideracGes. Em primeiro lugar, os vértices de um paralelepipedo sdo pontos
claramente definidos e faceis de identificar, independentemente da orientacao do objeto, o
que garante simplicidade geométrica no processo de anotacdo e reduz a complexidade do
modelo [40].

Comparando a outros pontos possiveis, como bordas ou superficies, os vértices sao
uniformemente distribuidos e apresentam caracteristicas Unicas que garantem uniformidade e
os tornam facilmente distinguiveis pelo modelo. Os vértices também s3do invariantes a
transformacdes comuns como rotacdo e escala, e sdo repetiveis em diferentes instancias do
mesmo objeto, garantindo invariancia e repetibilidade, independentemente das variacdes na
orientacdo ou tamanho do objeto, como se verifica na Figura 25, assegurando a completude da
anotacao [40].

Outra vantagem é que, por haver mais de um vértice por bloco e como todos os vértices do
mesmo bloco foram anotados com o mesmo nome, garantindo maior eficiéncia durante o
treino do modelo devido a repeticdo consistente desses pontos.

Figura 25- Anotagao dos keypoints numa imagem do dataset

A anotag¢do manual, apesar de ser um processo demorado, oferece vdarias vantagens. Garante
que os dados estejam anotados com alta precisao, o que é fundamental para o treino eficaz dos
modelos. Além disso, a anota¢do cuidadosa assegura que o conjunto de dados tenha alta
gualidade, resultando em um modelo mais robusto e preciso. Finalmente, permite ajustes e
melhorias continuas, garantindo que o modelo possa ser refinado com base nos resultados.
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Ao seguir esse processo detalhado de recolha e anotacao de dados, garantiu-se que os modelos
de visdo artificial foram treinados com dados de alta qualidade, aumentando a precisdo e a
robustez das previsdes realizadas durante a simulacdo do processo logistico.

3.4. Treino dos Modelos

3.4.1. Preparacao dos Dados para o Treino

Os dados anotados foram divididos em trés subconjuntos: treino, validacdo e teste. A divisdao
foi feita da seguinte forma: setenta por cento (70%) dos dados foram destinados ao
treinamento, vinte por cento (20%) para validacdo e dez por cento (10%) para teste, Figura 26.
Essa divisdo foi escolhida com base nas recomendacgGes da plataforma Roboflow, que sugere
esses valores como ideais para um equilibrio eficiente entre treino, validacdo e teste de
modelos de visdo artificial [41].

10%

20%

70%

Treino Validagcao Teste

Figura 26- Divisdo dos dados em trés subconjuntos

A divisdo de 70/20/10 foi escolhida para garantir um treino adequado, validacdo confiavel e
teste abrangente do modelo. O grande subconjunto de dados de treino (70%) permite que o
modelo aprenda caracteristicas variadas e complexas dos dados, resultando em um modelo
mais robusto. A validagdo (20%) é usada para monitorizar o desempenho do modelo durante o
treino e ajustar hiperparametros, prevenindo o overfitting, que ocorre quando o modelo se
ajusta precisamente aos dados do treino, provocando imprecisdes ao analisar dados novos. O
teste (10%) é utilizado para avaliar o desempenho final do modelo em dados completamente
novos, fornecendo uma estimativa precisa de seu desempenho em cenarios reais[42][43].

A escolha correta dos hiperparametros, como a taxa de aprendizagem e a dimensdo do batch,
é crucial para o desempenho do modelo, porque influencia diretamente a capacidade do
modelo de se adaptar para novos dados [43].
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Essa abordagem de divisdao dos dados foi aplicada para ambos os modelos, tanto o de
identificacdo de blocos quanto o de identificacdo dos keypoints, garantindo consisténcia no
processo de treino, avaliagdo e teste.

3.4.2. Pré-processamento e Refor¢o dos Dados

Apds a divisdo do conjunto de dados, o préximo passo é o pré-processamento e o refor¢o dos
dados. O objetivo deste passo é preparar e melhorar as imagens para o treino dos modelos,
garantindo que os dados sejam consistentes e diversificados. Isso ajuda a prevenir o overfitting
e melhora a capacidade do modelo de generalizar para novas imagens.

O Roboflow adiciona automaticamente dois passos ao pré-processamento: auto-orientacdo e
redimensionamento 640x640. A auto-orientacdo assegura que as imagens sao armazenadas no
disco da mesma forma que os aplicativos as abrem. O redimensionamento cria um tamanho
consistente para as imagens, facilitando e agilizando o processo de treino. Para ambos os
modelos, foi escolhido utilizar auto-orientacdo e redimensionamento como etapas de pré-
processamento (Figura 27).

@ Preprocessing

@ What can preprocessing do?

Decrease training time and increase performance by applying image

transformations to all images in this data
Auto-Orient Edit X

Resize

Stretch to 640x640 Edit X

© Add Preprocessing Step

Figura 27- Passos de pré-processamento selecionados no Roboflow

O refor¢co de dados gera vdrias variagées de cada imagem original para ajudar o modelo a
generalizar melhor.

Identificacdo de Blocos: Foi utilizada a técnica de flip aleatério. As imagens sdo espelhadas
horizontalmente e verticalmente para aumentar a variabilidade dos dados e ajudar o modelo a
identificar os paralelepipedos independentemente da sua orientacdo. O flip é particularmente
util porque os blocos podem aparecer em qualquer orientagdo, e ajuda o modelo a aprender a
identificar os blocos de diferentes angulos (Figura 28).
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@ Augmentation

(® What can augmentation do?

Create new training examples for your model to learn from by generating
augmented versions of each image in your training set.

Flip

Horizontal, Vertica Edit ®

o Add Augmentation Step

Figura 28- Passo para refor¢co do modelo — Identificagdo de Blocos

Detecdo de Keypoints: Foi utilizada a modificacdo de brilho (brightness +/- 15%). As imagens
tém o seu brilho ajustado aleatoriamente para melhorar a robustez do modelo contra
diferentes condicdes de iluminacdo. A modificacdo de brilho é importante porque os keypoints
precisam de ser detetados com precisdo mesmo que as condi¢cdes de iluminagdo ndo sejam
exatamente iguais ao dataset, como se verifica na Figura 29.

@ Augmentation

(® What can augmentation do?

Create new training examples for your model to learn from by generating
augmented versions of each image in your training set.

Brightness

Between -15% and +15% Edit *

0 Add Augmentation Step

Figura 29- Passo para refor¢o do modelo — Identificacdo dos Keypoints

Estas técnicas de reforco foram escolhidas porque ajudam os modelos a aprender
caracteristicas robustas dos objetos, tornando-os menos sensiveis a variagdes na orientagao e
nas condicBes de iluminacgdo. A robustez nas caracteristicas permite que o modelo mantenha
um desempenho elevado e confiavel em diferentes cendrios do mundo real.
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3.4.3. Gestdao do Ambiente de Treino pela Roboflow

A Roboflow é uma plataforma que facilita o treino de modelos de visdao artificial, gerindo
automaticamente o ambiente de treinamento. Isso inclui a configuracdo de hardware e
software, bem como a gestdo de custos associados ao uso de GPUs (Graphics Processing Unit).

Ao utilizar a Roboflow, todo o processo de configuracdo de hardware e software é
automatizado. Isso elimina a necessidade de configurar manualmente madaquinas virtuais,
instalar drivers de GPU ou ajustar configuracdes especificas do sistema operacional. Com isso,
o tempo necessario para iniciar o treino do modelo é significativamente reduzido.

Com a gestdo automatizada do ambiente de treino, possibilitou-se o foco na otimizacao dos
modelos para alcancar os melhores resultados possiveis. Os dados de desempenho e a andlise
detalhada dos resultados serdo discutidos no ponto Resultados e Discussao.

3.5. Cadigo e Funcionamento

3.5.1. Cddigo de Identificagdao de Blocos

O cédigo para identificagdo de blocos foi desenvolvido para identificar e localizar os
paralelepipedos coloridos nas imagens capturadas em tempo real. Utilizando o modelo YOLOVS,
o cédigo processa as imagens de entrada, realiza a inferéncia para detetar os objetos e exibe as
imagens anotadas com caixas delimitadoras ao redor dos blocos detetados. Além disso, o
codigo indica o nivel de confianca de cada detecdo e imprime no terminal as etiquetas dos
objetos reconhecidos. O objetivo é detetar a presenca e a localizagdo dos blocos nas imagens
com alta precisao.

Resumindo, o cédigo no Apéndice C, configura um pipeline de inferéncia para a detecdo dos
blocos, processa as previsdes extraindo e exibindo informacdes relevantes, anota os quadros
de video com os blocos detetados e os niveis de confianga, e exibe o video anotado em tempo
real.

Comecga por importar os mddulos e bibliotecas necessarios para configurar o pipeline de
detecdo de objetos. Importa a classe InferencePipeline e a classe VideoFrame de um mddulo
personalizado inference, que sdo essenciais para gerir o processo de inferéncia e os frames de
video. Também importa a biblioteca OpenCV (cv2) para exibir imagens anotadas e a biblioteca
supervision (sv) para visualizar e anotar as previsdes. Estas importagdes sdo fundamentais para
permitir que o pipeline processe os frames do video, execute a detecdo de objetos e visualize
os resultados.

De seguida define e implementa uma funcdo personalizada (my_custom_sink) que processa as
previsdes feitas pelo modelo de inferéncia. Primeiro, cria um anotador de -caixas
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(BoxAnnotator) da biblioteca supervision para ser usado na anotac¢do dos objetos detetados. A
funcdo my_custom_sink recebe as previsdes (predictions) e os frames do video (video_frame).
Extrai os rétulos de texto para cada previsdo, incluindo a classe e o nivel de confianca, e
imprime-os na consola. Em seguida, carrega as previsdes no objeto Detections usando
sv.Detections.from_inference. O frame de video é anotado com as detecdes e rétulos utilizando
o anotador do supervision, e a imagem anotada é exibida numa janela OpenCV denominada
"Predictions". Finalmente, a fungdo cv2.waitKey(1) espera 1 milissegundo para permitir a
atualiza¢do da janela de visualizac¢ao.

De seguida inicializa e inicia o InferencePipeline para detecdo de objetos. O método
InferencePipeline.init é chamado com vdrios parametros: model_id especifica o identificador do
modelo a ser usado, video_reference define a fonte de video (0 refere-se a webcam, que serviu
para testar o codigo), on_prediction atribui a funcdo personalizada de sink (my_custom_sink)
para processar as previsoes, e confidence define o limiar de confianga para as previsdes em
90%. ApOds a inicializagdo do pipeline, pipeline.start() comega o processo de inferéncia, e
pipeline.join() aguarda a conclusdo do processo, garantindo que a thread principal espere pela
finalizagdo da thread de inferéncia.

Para executar o codigo é necessario definir a APl Key do modelo do Roboflow na linha de
comandos utilizando o comando “set ROBOFLOW _AP|_KEY=*** ¥k ¥k xkkxkxk k%% Esta API
Key ndo sera revelada, pois ela garante acesso ao dataset, permitindo altera-lo.

Para executar o cédigo deve ser usado o comando “python nome_do_programa.py”. O cédigo
capturara frames de video da cdmera (referida por video_reference), realizara a inferéncia para
detetar os paralelepipedos e exibird as imagens anotadas com as caixas delimitadoras ao redor
dos objetos detetados. Além disso, as etiquetas dos objetos reconhecidos, juntamente com
seus niveis de confianga, serdo apresentadas no terminal. Ao rodar o cédigo, uma janela serd
aberta mostrando o video em tempo real com as detegdes.

3.5.2. Cddigo de Identificagao dos Keypoints

O cddigo de detecdo de keypoints foi desenvolvido para identificar os vértices dos
paralelepipedos nas imagens. Utilizando um modelo de detecdo de keypoints, o cédigo
processa as imagens capturadas, realiza a inferéncia para detetar os vértices dos objetos e exibe
as imagens anotadas com os keypoints e o calculo do centro de massa. Além disso, o cddigo
imprime no terminal as coordenadas dos vértices e os centros de massa calculados. O objetivo
¢ identificar com precisdo os vértices dos paralelepipedos e calcular o centro de massa de cada
bloco.

O cddigo no Apéndice D estd organizado em varias fungdes principais: o carregamento do
modelo, que utiliza a classe InferencePipeline para carregar o modelo de detecdo de keypoints;
o pré-processamento da imagem, que prepara a imagem capturada pela cdmara antes da
inferéncia; a inferéncia, que executa a detegdo de keypoints na imagem; e o pos-
processamento, que processa os resultados da detecao, desenha os keypoints, calcula o centro
de massa, exibe as imagens anotadas e apresenta as coordenadas dos keypoints e centros de
massa no terminal.
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Inicia por importar as bibliotecas e mddulos necessarios para configurar o pipeline de inferéncia
para detecdo de objetos e andlise de pontos-chave. Especificamente, importa InferencePipeline
e VideoFrame de um médulo personalizado inference, que sao utilizados para gerir o processo
de inferéncia e os frames de video, respetivamente. Também importa a biblioteca OpenCV (cv2)
para processamento de imagem e video, a biblioteca NumPy (np) para operagdes numéricas, e
a biblioteca supervision (sv) para visualizar e anotar as previsdes. Estas importacGes sdo
fundamentais para que as partes subsequentes do cddigo funcionem corretamente, permitindo
o processamento, andlise e visualizacdo dos frames de video em tempo real.

De seguida, define uma funcao personalizada, my_custom_sink, que processa as previsdes do
modelo de inferéncia e anota os frames do video. Comeca por criar uma instancia de
BoxAnnotator da biblioteca supervision, que sera usada para desenhar caixas delimitadoras em
torno dos objetos detetados. A funcdo my_custom_sink recebe dois argumentos: predictions,
um diciondrio que contém as previsGes feitas pelo modelo, e video frame, um objeto
VideoFrame que representa o frame atual do video. Extrai rétulos de texto para cada previsao,
carrega as previsdes na APl Detections da biblioteca supervision, e usa o box_annotator para
anotar o frame do video com as previsdes. O frame anotado é entdo armazenado na variavel
image.

De seguida, processa os Keypoints dos objetos detetados e calcula o seu centro de massa. Para
cada previsdao no diciondrio predictions, verifica se existem pontos-chave. Se houver pontos-
chave, extrai as suas coordenadas x e y e armazena-as numa matriz NumPy. Posteriormente, o
centro de massa é calculado tirando a média das coordenadas dos Keypoints ao longo do eixo
0, o que corresponde a calcular a média das coordenadas x e y separadamente. Isto é feito
usando a fungao np.mean do NumPy, onde axis=0 especifica que a média deve ser calculada ao
longo das linhas, efetivamente calculando a média das coordenadas x e y de todos os keypoints.
O parametro dtype=int assegura que as coordenadas resultantes do centro de massa sejam
inteiras, o que é adequado para coordenadas de pixels. A classe do objeto e as coordenadas do
centro de massa sdo impressas na consola. O cédigo desenha os keypoints e o centro de massa
na imagem anotada usando a fungdo cv2.circle do OpenCV. Finalmente, a imagem anotada é
exibida numa janela chamada "Predictions", e o display é atualizado a cada 1 milissegundo com
cv2.waitKey(1).

Posteriormente inicializa e abre o pipeline de inferéncia para dete¢do de pontos-chave num
fluxo de video. O método InferencePipeline.init é chamado com varios parametros: model_id
especifica o modelo a ser usado, video_reference define a fonte de video (com 2 referindo-se
a camara da Intel), on_prediction atribui a funcdo personalizada my_custom sink para
processar as previsoes, e confidence define o limiar de confianga para as previsdes em 90%.
Apds a inicializacdo do pipeline, pipeline.start() comeca o processo de inferéncia, e
pipeline.join() assegura que a thread principal aguarde a conclusdo do processo de inferéncia,
executando o pipeline de inferéncia continuamente.

O cddigo capturara frames do video da camara (referenciada por video_reference=2), realizara
a inferéncia para detetar os keypoints e exibird as imagens anotadas com os keypoints
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desenhados e os centros de massa calculados. Além disso, os objetos anotados e as
coordenadas dos centros de massa serao impressos no terminal. Ao rodar o script, uma janela
sera aberta mostrando os frames de video em tempo real com as anotacoes.

3.5.3. Cddigo de Integracdao dos Modelos

O cddigo no Apéndice E foi desenvolvido para combinar as funcionalidades dos modelos de
Identificacdo de Blocos e Identificacdo dos Keypoints, permitindo uma analise completa das
imagens capturadas. Primeiramente, o modelo de detecdo de objetos identifica e localiza os
paralelepipedos nas imagens. Em seguida, o modelo de detecdo de keypoints identifica os
vértices desses objetos e calcula o centro de massa. O cédigo exibe as imagens anotadas com
as caixas delimitadoras dos objetos detetados e os centros de massa.

O cddigo comeca por importar as bibliotecas e mddulos necessarios para configurar o pipeline
de inferéncia multi-thread. Importa o OpenCV (cv2) para processamento de imagem e video, o
NumPy (np) para operagGes numéricas, e classes de um mddulo personalizado inference para
gerir o processo de inferéncia (InferencePipeline) e frames de video (VideoFrame). Também
importa a biblioteca supervision (sv) para visualizar e anotar previsdes, e o médulo threading
para permitir multi-threading. Estas importacdes sdo essenciais para que o cddigo subsequente
funcione corretamente, permitindo o processamento, andlise e visualizacdo de frames de video
num ambiente multi-thread.

Seguidamente configura um anotador de caixas simples e define um estado compartilhado para
armazenar previsdes de pontos-chave e objetos usando um dicionario e um bloqueio de
threads. A fungcdo my_custom_sink keypoints processa previsdes de keypoints. Comecga por
criar uma cépia do frame de video para desenhar sobre ele. Para cada previsdo que contém
keypoints, extrai as coordenadas x e y, calcula o centro de massa ao fazer a média dessas
coordenadas usando NumPy, e depois desenha um circulo no centro de massa na imagem
copiada usando a fung¢do cv2.circle do OpenCV. Finalmente, a fun¢do retorna a imagem com o
centro de massa desenhado.

De seguida a fungdo combined_sink sincroniza e processa tanto as previsGes de Keypoints
quanto as previsoes de objetos. Utiliza um bloqueio de threads para garantir acesso seguro ao
estado compartilhado. Se as previsbes de Keypoints estiverem disponiveis, elas sdo
armazenadas no estado compartilhado. Da mesma forma, as previsées de objetos sdo
armazenadas se disponiveis. Quando tanto as previsdes de pontos-chave quanto as previsoes
de objetos estao presentes, chama my_custom_sink_keypoints e my_custom_sink_object para
processar e anotar os frames. O estado compartilhado para previsdes de Keypoints e de objetos
é entdo redefinido para None.

De seguida inicializa e inicia dois pipelines de inferéncia separados, cada um executado na sua
propria thread. O pipeline_keypoints é inicializado para lidar com a detecdo dos vértices com o
modelo e referéncia de video especificados, utilizando a fungdo combined_sink para processar
as previsdes. Da mesma forma, o pipeline_object é inicializado para lidar com a deteg¢do de
objetos. Ambos os pipelines definem um limiar de confianga de 90%. Para garantir que estes
pipelines sejam executados simultaneamente, keypoints_thread e object_thread s3o criadas
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usando a classe threading.Thread, cada uma direcionada para o método de inicio dos respetivos
pipelines. Ambas as threads sdo entdo iniciadas com start() e unidas com join(), garantindo que
a thread principal aguarde a conclusdo de ambas as threads.

O cédigo capturara frames de video da camara (referenciada por video_reference), realizara a
inferéncia para detetar os blocos e os keypoints, exibindo as imagens anotadas com caixas
delimitadoras e os centros de massa. As impressdes dos resultados no terminal foram
desativadas para otimizar o desempenho do cédigo, uma vez que o programa estava
apresentando lentidao significativa. Durante a execugao do script, duas threads serdo iniciadas
para capturar e processar as imagens em tempo real, apresentando as detegGes e centros de
massa na janela de exibicdo, como exemplificado na Figura 30.

Para facilitar a replicacdo dos resultados e a execu¢do do programa desenvolvido, um guia passo
a passo esta disponivel no Apéndice A, detalhando todas as etapas necessarias.

Figura 30- Display do Progrma de Integra¢cdo dos Modelos
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4. Resultados e Discussao

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos durante a execucdo do
projeto. Primeiramente, detalhamos os resultados dos modelos de identificacdo de blocos e
identificagdo de keypoints treinados com o Roboflow, incluindo métricas de precisado, recall, e
anadlise de desempenho.

Comparamos os dois modelos, destacando que a dete¢do de objetos (blocos) apresentou uma
precisdo ligeiramente maior em relacdo a identificacdo de keypoints. Discutimos as possiveis
razdes para essa diferenga, como a maior complexidade da tarefa de detecdo de keypoints e o
potencial aumento de ruido nas anotacdes de pontos especificos.

Além disso, abordamos a necessidade significativa de poder computacional para o treinamento
dos modelos, que exigiu o uso intensivo de GPUs para processamento eficiente e a gestdo de
grandes volumes de dados.

Por fim, apresentamos a comparacdo entre os centros de massa calculados pelo programa e os
valores reais, validando a precisdo geométrica das detec¢des realizadas pelos modelos. A
conclusdo reforga a eficacia dos modelos e a robustez das metodologias utilizadas, confirmando
a alta performance alcangada.

4.1. Apresentacgao de resultados

4.1.1. Resultados da Identifica¢do de Blocos

Da Figura 31 pode-se obter os seguintes valores:
Numero de imagens: 201

Numero de anotagdes: 1016

Tamanho médio da imagem: 0.92 MP

Mediana da propor¢ao da imagem: 1280x720
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Images Annotations Average Image Size Median Image Ratio
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Class Balance i= Manage Classes 8 Rebalance Splits
Bloco Verde 205
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Bloco Azul 203
Bloco Laranja 203
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Figura 31- Dataset Health Check

A distribuicdo das dimensdes das imagens, com a maioria das imagens tendo uma propor¢ao
de 1280x720 pixels, visivel na Figura 32.

Dimension Insights

Size Distribution

The | purple box | indicates the median width by median height image (1280=720).
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Figura 32- Distribuicdo do Tamanho

Na Figura 33 é possivel verificar os mapas de calor das anota¢des feitas durante o
desenvolvimento do dataset para o modelo de identificagdo de blocos.
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Figura 33- Mapa de Calor das Anotacgses

A maioria das imagens contém 5 blocos, com algumas imagens contendo até 7 blocos, Figura
34.

Histogram of Object Count by Image

Bloco Azul || Bloco Verde || Bloco Laranja | Bloco Amarelo || Bloco Roxo

181 imgs

80.5

1 2 3 4

Count of all objects

Figura 34- Histograma da Contagem de Objetos por Imagem

O modelo de identificacdo de blocos apresenta os seguintes resultados, como se verifica na
Figura 35:

mAP: 99.0%
Precisdo: 97.9%

Recall: 96.4%
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(1) 2024-05-15 3:17am

Export Dataset Edit
Generated on May 15, 2024
identificacao-de-blocos/1 More Metrics  Visualize
Model Type: Roboflow 3.0 Object Detection (Fast) mAP ® Precision ® Recall ®
Checkpoint: COCOn 99.0% 97.9% 96.4%

( & View Detailed Model Evaluation )

Figura 35- Avaliagdo do Modelo

Na Figura 36 é possivel observar a precisdo média durante a validacdo e durante o teste do
modelo.

Z Roboflow Train Metrics Z8 Roboflow Train Metrics
Validation Set  Test Set  Training Graphs Validation Set  Test Set  Training Graphs
Average Precision by Class Average Precision by Class
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Bloco Laranja  qEEEEEND 08 BlocoLaranja  qEED o9
Bloco Roxo S 09 Bloco Roxo S 100
Bloco Verde I 05 Bloco Verde S o7

Figura 36- Precisdao Média por Classe no Conjunto de Validagdo e Teste, respetivamente — Identificacdo

de Blocos
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Figura 37- Métricas de Treinamento do Roboflow
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As métricas apresentadas na Figura 37 fornecem uma visdao detalhada do desempenho do
modelo de dete¢do de keypoints. A métrica "train/box_loss" refere-se a perda na previsdo das
caixas delimitadoras durante o treino. A "train/cls_loss" mede a perda de classificacdo dos
objetos dentro das caixas delimitadoras. A "train/dfl_loss" ajusta a perda com base na
distribuicdo de confianca das previsdes. A métrica de precisdo (metrics/precision(B)) avalia a
proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo ao total de previsdes, enquanto o recall
(metrics/recall(B)) mede a capacidade do modelo de identificar todos os exemplos positivos.
Ambas as curvas sao altas, indicando alta exatidao e capacidade de identificacdo do modelo. A
"val/box_loss" e a "val/cls_loss" medem as perdas nas previsdes das caixas delimitadoras e na
classificacdo nos dados de validagcdo, mostrando que o modelo generaliza bem e mantém a
precisdo em dados ndo vistos. A "val/dfl_loss" confirma a melhoria na confianga das previsdes
em dados de validacdo. A "metrics/mAP50(B)" avalia a precisdo média das previsées do modelo
com um loU (Intersection over Union) de 50%, indicando boa performance na detecdo de
objetos, enquanto a "metrics/mAP50-95(B)" avalia a precisdo média em diferentes niveis de
loU, sugerindo que o modelo é robusto e preciso em diversos critérios de sobreposicao.

4.1.2. Resultados da Deteg¢do de Keypoints

Average Image Size Median Image Ratio
0.92 mp 1280x720
@ from 0.92 mp 1k wide
@ t0 0.92mp
Class Balance i= Manage Classes &la Rebalance Splits
[all:\ train  valid test (& Train ) (@ vaiid) (& Test )
Bloco Amarelo KP 198
Bloco-Verde-KP 198
Bloco-Laranja-KP 197
Bloco-Azul-KP 196
Bloco-Roxo-KP 196

Figura 38- Dataset Health Check para Keypoints
O modelo de detecdo de keypoints apresenta os seguintes resultados:
mAP: 98.3%
Precisdo: 96.4%

Recall: 95.6%

(1) 2024-06-04 1:44am

Export Dataset Edit
Generated on Jun 4, 2024
identificacao-dos-keypoints/1 More Metrics ~ Visualize
Model Type: Roboflow 3.0 Keypoint Detection (Fast) mAP ® Precision ® Recall @
Checkpoint: COCOn-pose 98.3% 96.4% 95.6%

Figura 39- Avaliagdo do Modelo de Keypoints

41



Resultados e Discussdao

Figura 40- Precisdao Média por Classe no Conjunto de Validagao e Teste, respetivamente — Identificagdo
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Figura 41- Métricas de Treinamento do Roboflow para Keypoints

As métricas apresentadas na Figura 41 fornecem uma visdo detalhada do desempenho do

modelo de detecdo dos keypoints. A métrica "train/dfl_loss" refere-se a perda de "distribution
focal loss" durante o treino, ajustando a perda com base na distribuicdo de confian¢a das
previsdes do modelo e penalizando previsdes erradas de alta confianca. A curva desta métrica

mostra uma diminuicdo constante, indicando que o modelo esta a aprender a fazer predicbes
mais confiaveis. As métricas de precisdo (metrics/precision(B) e metrics/precision(P)) e recall
(metrics/recall(B) e metrics/recall(P)) avaliam a exatiddo e a capacidade do modelo de

identificar corretamente keypoints e objetos. As curvas destas métricas mostram que o modelo
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tem uma alta precisdo e capacidade de identificacdo, com poucas predicdes incorretas. A
"val/dfl_loss", similar a "train/dfl_loss", mas avaliada nos dados de validagdo. As métricas
"metrics/mAP50(B)" e "metrics/mAP50-95(B)" avaliam a precisdo média das previsdes do
modelo para keypoints a diferentes niveis de loU, mostrando uma performance consistente e
robusta. As métricas "metrics/mAP50(P)" e "metrics/mAP50-95(P)" fazem o mesmo para
objetos, indicando eficiéncia na detecdo. As curvas de perda (loss) decrescentes para os dados
de treino e validacdo sugerem que o modelo estd a melhorar a sua performance ao longo do

tempo.

4.1.3. Precisao do Calculo do Centro de Massa

Para avaliar a precisdao do calculo do centro de massa dos paralelepipedos, foram tiradas 50
fotos utilizando a camara Intel RealSense D435i. As imagens foram processadas com o cédigo
desenvolvido para calcular o centro de massa dos objetos. Depois de recolhidos os dados, os
centros de massa reais foram anotados manualmente, como mostra na Figura 42, e as distancias
entre os centros de massa calculados e reais foram medidas utilizando as coordenadas em
pixels.

Bloco Laranjo (96.8%)

Bloco Verde (97.0%)

Figura 42- Anotagdo manual dos centro de massa

A Tabela 4 e a Figura 43 resumem as médias e os desvios padrdo das principais métricas. Esta
abordagem foi utilizada porque a distancia diagonal representa uma medida padrdo para a
escala dos objetos, permitindo uma avalia¢do proporcional e relativa dos erros de dete¢do em
diferentes tamanhos e posicdes dos blocos. Além disso, este método ajuda a manter a
consisténcia da métrica de erro, independentemente da distdncia dos blocos em relagdo a
camara, facilitando a analise da precisdo em um contexto mais amplo. O cdlculo do centro de
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massa dos paralelepipedos foi realizado utilizando uma folha de Excel, conforme ilustrado no
Apéndice B.

Tabela 4- Erro de calculo do centro de massa por cor de bloco e desvio padrédo

Bloco Média Desvio Padrdo
Amarelo 2,50% 1,43%
Azul 2,61% 1,62%
Laranja 2,45% 1,29%
Roxo 3,28% 2,00%
Verde 2,34% 1,33%
Total 2,64% 1,48%
Média
3,50 3,28
3,00
' 2,61 2,64
Y 245 2,34
X 2,00
e
= 1,50
1,00
0,50
0,00
Amarelo Azul Laranja Roxo Verde Total
Bloco

Figura 43- Erro percentual do calculo do centro de massa por bloco

4.2. Discussao de resultados

4.2.1. Desempenho dos Modelos

Os resultados indicam que o modelo de identificacdo de blocos e 0 modelo de detecdo de
keypoints, ambos treinados com o Roboflow, alcangaram niveis elevados de precisao e recall.
No entanto, o modelo de identificagdo de Blocos mostrou uma precisao ligeiramente superior
em comparag¢do com o modelo de identificacdo dos keypoints. A seguir, detalhamos as possiveis
razOes para essas diferencgas e a andlise especifica de cada modelo.

4.2.2. Comparagao entre Modelos

Complexidade da Tarefa:
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Identificacdo de Blocos: A tarefa de identificar objetos inteiros é relativamente mais simples. O
modelo precisa detetar e classificar cada bloco como uma unidade completa, o que pode ser
mais direto em termos de reconhecimento de padrdes.

Identificagdo de Keypoints: Esta tarefa é intrinsecamente mais complexa, pois envolve a
identificacdo de pontos especificos dentro de um objeto. Isso requer que o modelo tenha uma
compreensdo mais detalhada e precisa da estrutura interna do objeto, aumentando a
dificuldade do treinamento e a variabilidade dos dados.

Ruido nos Dados:

Identificacdo de Blocos: As anotacdes para objetos inteiros tendem a ser mais consistentes, pois
a localizacdo e a forma do objeto sdo mais faceis de definir e anotar.

Identificacdo dos Keypoints: As anotacdes de keypoints sdo mais propensas a erros e
inconsisténcias devido a dificuldade de marcar pontos exatos. Pequenas variacdes nas
anotagdes podem introduzir ruido significativo nos dados de treino, impactando negativamente
a precisdao do modelo.

Capacidade do Modelo e Requisitos Computacionais:

Identificacdo de Blocos: Os modelos utilizados para detecdo de objetos geralmente requerem
menos camadas e parametros em comparacdo com os modelos de keypoints, tornando o
treinamento mais eficiente em termos de recursos computacionais.

Identificagdo dos Keypoints: Esses modelos precisam de redes neurais mais profundas e
complexas para capturar os detalhes finos dos keypoints. Isso resulta em maior complexidade
computacional, exigindo mais tempo de processamento e capacidade de hardware.

4.2.3. Analise do Bloco Verde

A analise do heatmap de anotagGes revelou que o bloco verde possui uma distribuicdo mais
espalhada, indicando maior variabilidade na localizagdo e forma do bloco verde nas imagens.
Essa variabilidade pode ser um fator contribuinte para a menor precisao, pois:

Variabilidade na Localizagdo: A maior dispersao dos keypoints para o bloco verde sugere que
ele aparece em posi¢Ges mais variadas nas imagens, dificultando para o modelo aprender um
padrdo consistente.

Impacto na Detegdo: A variabilidade pode levar a dificuldades na detecdo precisa dos keypoints,
especialmente em condig¢des de iluminagdo ou angulos de visdo diferentes, resultando em uma
precisdo geral mais baixa.
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4.2.4. Comparagao do Centro de Massa

Os resultados apresentados indicam variagGes na precisdo do calculo do centro de massa entre
os diferentes blocos coloridos. A média do erro percentual para cada bloco, juntamente com o
desvio padrao,

O bloco amarelo apresentou um erro percentual médio de 2,50%, indicando uma boa precisao.
O desvio padrao de 1,43% sugere que os erros foram consistentes, com pouca variagdo entre
as medigoes.

O bloco azul teve um erro médio ligeiramente superior, de 2,61%, com um desvio padrdo de
1,62%, indicando uma variagdao maior nos erros, mas ainda dentro de uma faixa aceitavel para
aplicacoes praticas.

O bloco laranja mostrou o menor erro percentual médio, de 2,45%, indicando a maior precisao
entre os blocos. O desvio padrdo de 1,29% reflete uma alta consisténcia nas medigdes.

Em contraste, o bloco roxo apresentou o maior erro percentual médio, de 3,28%, e o maior
desvio padrdo, de 2,00%, sugerindo que a estimativa do centro de massa neste bloco foi a
menos precisa e mais variavel.

O bloco verde teve um erro médio de 2,34%, indicando uma boa precisdo, com um desvio
padrdo de 1,33%, indicando uma variacao relativamente baixa entre as medicdes.

A média total do erro percentual foi de 2,64%, com um desvio padrdo de 1,48%. Esses valores
refletem uma boa precisao geral do cdlculo do centro de massa, com varia¢des aceitaveis entre
diferentes cores de blocos.

Os resultados mostram que o célculo do centro de massa é geralmente preciso, com uma média
de erro percentual que varia entre 2,34% e 3,28% para os diferentes blocos. A maior precisao
foi observada para o bloco laranja, enquanto o bloco roxo apresentou a maior variagao nos
erros. Essas diferencas podem ser atribuidas a caracteristicas especificas de cada cor e a forma
como a luz e as sombras interagem com os blocos durante a captura das imagens. No geral, o
desempenho do sistema é satisfatério para as aplica¢des logisticas.
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5. Conclusao

Neste capitulo, apresentamos uma visdo geral das principais conclusGes obtidas a partir dos
resultados e discussGes dos capitulos anteriores. Também abordamos as limitacdes
encontradas durante a pesquisa e sugerimos direcdes para trabalhos futuros.

5.1. Conclusoes finais

Neste trabalho, foram desenvolvidos e treinados modelos de visdo computacional para a
identificacdo de blocos e de keypoints, utilizando técnicas avancadas de deep learning com a
ferramenta YOLOV8. Os resultados obtidos demonstraram altos niveis de precisdo e recall para
ambos os modelos. Contudo, a tarefa de identificacdo de keypoints revelou-se mais complexa,
em compara¢do com a identificagdo de blocos inteiros. A variabilidade nas anotagoes,
especialmente para o bloco verde, foi um fator significativo que impactou a precisdao do modelo
de keypoints.

Os modelos de identificagdo de blocos e dos keypoints, quando executados individualmente,
operam de maneira eficiente. No entanto, a combinag¢do dos dois modelos num Unico cddigo
apresentou desafios significativos devido as limitagdes computacionais. Durante a execug¢do
combinada dos dois modelos, foram reveladas tremendas dificuldades devido elevada
necessidade de poder computacional. A capacidade de processamento e a memoria disponivel
foram insuficientes para lidar eficientemente com a carga combinada, resultando em tempos
de execucdo prolongados e interrupgoes.

Um ponto de destaque é a precisdo dos calculos dos centros de massa. Os modelos conseguiram
identificar os keypoints necessarios para a determinag¢do precisa dos centros de massa dos
blocos, contribuindo para a eficicia das operagdes de manipulacdo e paletizagcdo
automatizadas.

Outro aspeto inovador deste trabalho foi a utilizagdo conjunta dos dois modelos de visdo
artificial. A integracdo de modelos de detec¢do de objetos e de keypoints num Unico sistema foi
um avanco significativo, pois permitiu uma abordagem mais abrangente e detalhada na analise
e manipulacdo dos blocos. Esta combinacdo inovadora de técnicas mostrou-se eficaz na
identificacdo e manipulagdo precisa de objetos, destacando o potencial da visdo computacional
integrada para aplicacdes industriais.
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5.2. LimitagOes e trabalhos futuros

Embora os resultados sejam encorajadores, esta pesquisa enfrentou varias limitacdes que
podem ser abordadas em trabalhos futuros. Em primeiro lugar, a integracao dos dois modelos
num uUnico sistema revelou limitacdes computacionais significativas. Técnicas de otimizacdo de
recursos ou a adog¢do de hardware mais avangado, sendo que o hardware utilizado conta com
as seguintes caracteristicas: Processador: Intel(R) Core(TM) i5-10210U CPU; Velocidade do
Processador:2.1GHz; Memoria (RAM):16GB.

A variabilidade nas anotagbes de keypoints, particularmente no caso do bloco verde, sugere a
necessidade de aprimoramentos nos processos de anotacdo para reduzir inconsisténcias.
Trabalhos futuros podem se concentrar em melhorar esses processos, possivelmente através
de técnicas automatizadas de anotagdo.

Adicionalmente, os modelos foram treinados e avaliados com um conjunto de dados especifico.
Estudos futuros devem investigar a generalizacdo desses modelos para diferentes conjuntos de
dados e contextos de aplicacao, visando validar sua robustez e flexibilidade.

Um préximo passo importante seria programar o sistema para detetar a orientacdo da face dos
blocos. Esta funcionalidade é crucial para preparar a aplicacdo dos modelos em um braco
robodtico, possibilitando a manipulagdo precisa e eficiente dos blocos em ambientes industriais.
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Apéndice A

Este guia fornece instrucdes detalhadas para executar o programa desenvolvido para a
identificacdo de objetos e keypoints.

Pré-requisitos

Antes de iniciar a execu¢ao do programa, certifique-se de que os seguintes pré-requisitos estao
atendidos:

Instalacdo do Python: O programa Python deve estar instalado no seu sistema. Recomenda-se
a versdo 3.7 ou superior.

Bibliotecas Necessarias: As seguintes bibliotecas Python devem ser instaladas:
numpy

opencv-python

roboflow

supervision

inference

Passo a Passo para Execucdo

Utilizar o Cédigo Fornecido no Relatério

Copie o cddigo fornecido no relatério para arquivos Python no diretdrio local. O cédigo pode
ser encontrado nas se¢des "Cédigo de Identificagdao de Blocos", "Cddigo de Identificacdo dos
Keypoints" e “Cddigo de Integracdo dos Modelos” do relatdrio.

Configurar a API Key do Roboflow

Obtenha a APl Key do Roboflow. Esta chave é necessaria para ter acesso aos datasets e modelos
treinados.

Defina a API Key no ambiente de execugao:
set ROBOFLOW_API_KEY=<API_KEY>

Executar o Cédigo de Identificacdo de Blocos

Na Linha de Comandos executar o Script:
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python identificacao_blocos.py

O cddigo capturarad frames de video da camara (referida por video_reference), realizard a
inferéncia para detetar os paralelepipedos e exibird as imagens anotadas com as caixas
delimitadoras ao redor dos objetos detetados.

Executar o Cdédigo de Identificacdo dos Keypoints
Da mesma forma, execute o script de identificacdo dos keypoints:
python identificacao_keypoints.py

Este cédigo identificard os vértices dos paralelepipedos nas imagens capturadas e calculard o
centro de massa de cada bloco, exibindo as imagens anotadas com os keypoints e o centro de
massa.

Executar o Cédigo que Usa os Dois Modelos

Para executar o cddigo que integra ambos os modelos, copie o codigo fornecido no relatdrio
para um arquivo Python (por exemplo, integracao_modelos.py) e execute-o:

python integracao_modelos.py

Este script combinard a detecdo de blocos e a identificacdo de keypoints, realizando ambas as
tarefas em paralelo. O cddigo capturarad frames de video, executara a inferéncia utilizando
ambos os modelos, e exibird as imagens anotadas com as caixas delimitadoras e os keypoints
identificados.
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Imagem x Calculado y Calculado x Real

1 Amarelo 752 299 754
Azul 713 497 720
Laranja 555 518 550
Roxo 324 427 323
Verde

2 Amarelo 780 306 781
Azul 688 506 692
Laranja 550 462 547
Roxo 313 441 319
Verde

3 Amarelo 743 336 740
Azul 628 500 627
Laranja
Roxo 376 577 381
Verde

4 Amarelo 743 329 740
Azul 629 497 625
Laranja 360 417 360
Roxo 354 616 354
Verde 459 539 458

5 Amarelo
Azul 760 467 765
Laranja 379 357 377
Roxo 474 585 484
Verde 486 99 485

6 Amarelo 783 218 787
Azul 760 468 765
Laranja 241 390 241
Roxo 478 584 478
Verde 498 158 508

7 Amarelo 777 207 779
Azul 757 465 764
Laranja 322 354 324
Roxo 472 584 480
Verde 490 140 488

8 Amarelo 733 214 738
Azul 752 484 754
Laranja 320 358 324
Roxo 470 584 477
Verde 484 143 481

9 Amarelo 731 196 736
Azul 752 465 749
Laranja 321 355 323
Roxo 467 582 450
Verde 484 142 481

10 Amarelo 666 205 659

Azul 756 464 752
Laranja 262 373 266
Roxo 387 133 384
Verde 525 397 524

y Real

295
499
510
423

303
505
457
434

329
497

570

325
495
409
627
545

466
355
583
100
217
467
384
584
153
212
465
351
581
139
215
484
353
583
144
196
462
352
582
147
200
464
378
130
394

4,472135955
7,280109889
9,433981132
4,123105626

3,16227766
4,123105626
5,830951895
9,219544457

7,615773106
3,16227766

8,602325267

5
4,472135955
8

11
6,08276253

5,099019514
2,828427125
10,19803903
1,414213562
4,123105626
5,099019514

6

11,18033989
5,385164807
7
3,605551275
8,544003745
2,236067977
5,099019514
2
6,403124237
7,071067812
3,16227766
5
4,242640687
3,605551275
17
5,830951895
8,602325267
4
6,403124237
4,242640687
3,16227766

Distancia (Pixeis) Erro

0,018997
0,030925
0,040075
0,017515

0,013433
0,017515
0,024769
0,039164

0,032351
0,013433

0,036542

0,02124
0,018997
0,033983
0,046727
0,025839

0,02166
0,012015
0,04332
0,006007
0,017515
0,02166
0,025487

0,047493
0,022876
0,029735
0,015316
0,036294
0,009499
0,02166
0,008496
0,0272
0,030037
0,013433
0,02124
0,018022
0,015316
0,072214
0,024769
0,036542
0,016992
0,0272
0,018022
0,013433

Erro (%)

1,89972
3,09252
4,007464
1,751455

1,343305
1,751455
2,476932
3,916373

3,235106
1,343305

3,654184

2,123951

1,89972
3,398322
4,672693
2,583898

2,166014
1,201488
4,332028
0,600744
1,751455
2,166014
2,548742

4,7493
2,287566
2,973532
1,531603

3,62941

0,94986
2,166014
0,849581
2,719985
3,003721
1,343305
2,123951
1,802233
1,531603
7,221435
2,476932
3,654184
1,699161
2,719985
1,802233
1,343305
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11 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

12 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

13 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

14 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

15 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

16 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

17 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

18 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

19 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

20 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

596
352
177

327
751
586
276
609
316
766
598
304
571
344
740
523
295
536
568
723

231

599
723
492
253
249

667
421
230
113
599
574
303
205
151
588
578
308
235
157
592
825
394
330
636
606

452
449
336

107
298
465
398
103
165
264
469
413
129
165
360
569
282
308

98
446

329

233
450
601
235
516

436
595
153
441
118
364
554
151
339
132
367
557

66
341
136
177
456
182
475
173

598
354
183

327
752
566
280
602
322
764
595
306
575
348
753
526
297
533
571
721

234

599
724
491
257
255

659
426
234
114
597
574
300
205
159
585
580
304
239
161
585
827
392
334
626
610

447
453
334

110
296
463
396
107
165
264
472
408
131
167
363
580
281
301
101
440

328

228
442
603
235
541

432
595
149
436
118
357
546
149
334
130
359
552

71
336
131
166
455
182
469
166

5,385164807
4,472135955
6,32455532

3
2,236067977
20,09975124
4,472135955
8,062257748

6

2
4,242640687
5,385164807
4,472135955
4,472135955
13,34166406
11,40175425
2,236067977
7,615773106
4,242640687

6,32455532

3,16227766

5
8,062257748
2,236067977

4
25,70992026

8,94427191
5
5,656854249
5,099019514
P

7
8,544003745
2
9,433981132
3,605551275
8,246211251
6,403124237
6,403124237
6,403124237
8,602325267
11,18033989
2,236067977
4
11,66190379
8,062257748

0,022876
0,018997
0,026866

0,012744
0,009499
0,085382
0,018997
0,034248
0,025487
0,008496
0,018022
0,022876
0,018997
0,018997
0,056674
0,048434
0,009499
0,032351
0,018022
0,026866

0,013433

0,02124
0,034248
0,009499
0,016992
0,109213

0,037994
0,02124
0,02403
0,02166

0,008496

0,029735

0,036294

0,008496

0,040075

0,015316

0,035029

0,0272
0,0272
0,0272

0,036542

0,047493

0,009499

0,016992

0,049539

0,034248

2,287566
1,89972
2,68661

1,274371
0,94986
8,538179
1,89972
3,424769
2,548742
0,849581
1,802233
2,287566
1,89972
1,89972
5,667409
4,843354
0,94986
3,235106
1,802233
2,68661

1,343305

2,123951
3,424769

0,94986
1,699161
10,92132

3,79944
2,123951
2,402977
2,166014
0,849581
2,973532

3,62941
0,849581
4,007464
1,531603

3,50291
2,719985
2,719985
2,719985
3,654184

4,7493

0,94986
1,699161
4,953863
3,424769
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21 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

22 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

23 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

24 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

25 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

26 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

27 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

28 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

29 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

30 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

825
394
330
636
606
853
482
337
641
277

490
596
779
311

477
563
809
380
355
571
547
175
248
583
379
561
294
278
518
385
653
302
181
557
395
593

178

408
643
261
131
513
405
624
243
180

177
456
182
475
173
166
508

87
270
299

536
312
407
334

554
187
427
347
144
560
369
543
343
143
600
362
182
371
180
530
415
187
367
211
494
366

359

586
341
202
427
110
587
374
206
477

827
392
334
625
609
853
483
343
640
277

488
594
773
315

477
561
809
383
361
573
540
182
251
578
388
550
295
276
518
383
646
297
188
557
395
593

182

409
641
271
135
521
409
624
250
182

166
455
182
468
166
162
500

86
266
297

526
305
401
330

547
183
420
348
145
560
367
536
344
143
593
359
184
370
178
532
408
186
368
211
494
366

360

576
339
212
428
113
574
368
203
473

11,18033989
2,236067977
4
13,03840481
7,615773106
4
8,062257748
6,08276253
4,123105626
2

10,19803903
7,280109889
8,485281374
5,656854249

7
4,472135955
7
3,16227766
6,08276253
2
7,280109889
9,899494937
3,16227766
5
11,40175425
11,40175425
2,236067977
2,236067977
2
2,828427125
9,899494937
5,099019514
7,071067812
0

0

0

0
4,123105626

10,04987562
2,828427125
14,14213562
4,123105626
8,544003745
13,60147051

6
7,615773106
4,472135955

0,047493
0,009499
0,016992
0,055386
0,032351
0,016992
0,034248
0,025839
0,017515
0,008496

0,04332
0,030925
0,036045

0,02403

0,029735
0,018997
0,029735
0,013433
0,025839
0,008496
0,030925
0,042052
0,013433
0,02124
0,048434
0,048434
0,009499
0,009499
0,008496
0,012015
0,042052
0,02166
0,030037
0

0

0

0,017515

0,042691
0,012015
0,060074
0,017515
0,036294
0,057778
0,025487
0,032351
0,018997

4,7493
0,94986
1,699161
5,538588
3,235106
1,699161
3,424769
2,583898
1,751455
0,849581

4,332028

3,09252
3,604465
2,402977

2,973532
1,89972
2,973532
1,343305
2,583898
0,849581
3,09252
4,205209
1,343305
2,123951
4,843354
4,843354
0,94986
0,94986
0,849581
1,201488
4,205209
2,166014
3,003721
0

0

0

0
1,751455

4,26909
1,201488
6,007442
1,751455

3,62941
5,777773
2,548742
3,235106

1,89972

61



Apéndice B

62

31 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

32 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

33 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

34 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

35 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

36 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

37 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

38 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

39 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

40 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

447
465

244
166
408
459
547
204
211
271
578
483
166
501
189
621
488
144
501
229
646
513
127
477
269
699
483
168
503
327

498
203
540
245
680
508
194
505
216
680
449
191
509
269
696

560
137

281
534

260
464
211
489
320
217
492
334
339
144
517
556
177
342
159
473
566
206
361
146
466
595
274
339
165
509
548
215

131
531
544
281
346
173
574
559
297
336
189
570
526
301
381

522
546

447
465

256
173
409
461
553
208
214
279
576
483
171
499
183
625
485
154
504
227
643
510
128
473
267
691
487
168
497
328

504
200
537
249
689
509
190
508
219
685
456
189
509
274
705

559
126

276
530

255
459
209
491
317
220
485
336
342
142
517
550
177
342
157
463
563
201
361
148
461
588
272
334
175
505
539
213

131
526
540
281
340
166
570
561
293
337
183
567
523
303
375

520
549

5
4

13
8,602325267
2,236067977
2,828427125
6,708203932

5
7,615773106
8,246211251
3,605551275

2

5

6,32455532

6

4
3,605551275
14,14213562
4,242640687
5,385164807

3
3,605551275
5,099019514
8,062257748
2,828427125
9,433981132
10,77032961

4
10,81665383
2,236067977

6
5,830951895
5
4
10,81665383
7,071067812
5,656854249
3,605551275
5
5,099019514
9,219544457
3,605551275
3
5,385164807
10,81665383

2,236067977
11,40175425

0,02124
0,016992

0,055223
0,036542
0,009499
0,012015
0,028496

0,02124
0,032351
0,035029
0,015316
0,008496

0,02124
0,026866
0,025487
0,016992
0,015316
0,060074
0,018022
0,022876
0,012744
0,015316

0,02166
0,034248
0,012015
0,040075
0,045751
0,016992
0,045948
0,009499

0,025487
0,024769

0,02124
0,016992
0,045948
0,030037

0,02403
0,015316

0,02124

0,02166
0,039164
0,015316
0,012744
0,022876
0,045948

0,009499
0,048434

2,123951
1,699161

5,522274
3,654184

0,94986
1,201488

2,84958
2,123951
3,235106

3,50291
1,531603
0,849581
2,123951

2,68661
2,548742
1,699161
1,531603
6,007442
1,802233
2,287566
1,274371
1,531603
2,166014
3,424769
1,201488
4,007464
4,575131
1,699161
4,594809

0,94986

2,548742
2,476932
2,123951
1,699161
4,594809
3,003721
2,402977
1,531603
2,123951
2,166014
3,916373
1,531603
1,274371
2,287566
4,594809

0,94986
4,843354



Apéndice B

41 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

42 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

43 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

44 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

45 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

46 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

47 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

48 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

49 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

50 Amarelo
Azul
Laranja
Roxo
Verde

105
679
529
480
177
537
675
153
432
176
647
671

422
200
619
560
122
384
277
649
507
121
337
124
648
514
297
349
142
566
537

383
120
632
507
245

98
625
511
282
217
270
786
616
397
140
398

326
432
181
522
594
158
425
308
460
583
147
452

317
591
223
532
291
294
550
292
570
259
267
561
359
576
609
293
414
348
586

292
460
307
595
647

432
275
587
604
400
149
328
578
129
487
457

110
680
517
484
184
535
677
148
443
179
644
669

424
207
617
567
124
381
278
636
512
124
342
128
644
516
296
354
146
563
526

378
122
624
502
251

99
620
505
282
223
276
780
615
401
139
400

336
427
178
516
583
158
423
302
460
579
146
448

314
582
224
529
286
288
546
294
565
261
265
561
357
572
604
288
415
339
586

293
454
306
589
646

433
275
591
599
401
154
323
573
138
478
451

11,18033989
5,099019514
12,36931688
7,211102551
13,03840481
2
2,828427125
7,810249676
11

5
3,16227766
4,472135955

3,605551275
11,40175425
2,236067977
7,615773106
5,385164807
6,708203932
4,123105626
13,15294644
7,071067812
3,605551275
5,385164807
4
4,472135955
4,472135955
5,099019514
7,071067812
4,123105626
9,486832981
11

5,099019514
6,32455532
8,062257748
7,810249676
6,08276253

1,414213562
5
7,211102551
5
6,08276253
7,810249676
7,810249676
5,099019514
9,848857802
9,055385138
6,32455532

0,047493

0,02166
0,052544
0,030632
0,055386
0,008496
0,012015
0,033177
0,046727

0,02124
0,013433
0,018997

0,015316
0,048434
0,009499
0,032351
0,022876
0,028496
0,017515
0,055872
0,030037
0,015316
0,022876
0,016992
0,018997
0,018997

0,02166
0,030037
0,017515
0,040299
0,046727

0,02166
0,026866
0,034248
0,033177
0,025839

0,006007

0,02124
0,030632

0,02124
0,025839
0,033177
0,033177

0,02166
0,041837
0,038466
0,026866

4,7493
2,166014
5,254366
3,063206
5,538588
0,849581
1,201488
3,317718
4,672693
2,123951
1,343305

1,89972

1,531603
4,843354

0,94986
3,235106
2,287566

2,84958
1,751455
5,587244
3,003721
1,531603
2,287566
1,699161

1,89972

1,89972
2,166014
3,003721
1,751455
4,029914
4,672693

2,166014

2,68661
3,424769
3,317718
2,583898

0,600744
2,123951
3,063206
2,123951
2,583898
3,317718
3,317718
2,166014
4,183699

3,84664

2,68661
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Apéndice C

,» video frame:

~ label in labels:
print(label)

detections = from_inference(predictions)

image = annotator.annotate(
scene=video_frame.image.copy(), detections=detections, labels=labels

imshow( P i image)
) . waitKey(1)

pipeline = Ir ine.init(
model id="1i ti 1
video_reference=2,
on_prediction=my custom_sink,
confidence=0.

pipeline.start()
pipeline.join()
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Apéndice D

box_annotator
my_custom sink(predictions:
p in predictions|
detections from_inference(predictions)

= box_annotator.annotate(
scene=video_frame.image.copy(), detections=detections, labels

iction in predictions[”
prediction:
eypoints = prediction[

keypoint_coords = np.array([[kp[’ » kp[’ kp in keypoints])

center _of mass = np.mean(keypoint coords, axis=8

dtype=int)

2

print( : {prediction[’class’']}, er of M {center_of mas

eypoint_x
ceypoint_y
color

(keypoint_x, keypoint y), 5, color, -1)

ircle(image, tuple(center of ma

, image)

pipeline
model_id="1
video reference=2,
on_prediction=my_custom sink,
confidence=

pipeline.start()
pipeline.join()
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Apéndice E

my_custom_sink t({predictions:

labels = [f"{prediction "1} ({prediction
prediction in predi

.from_in

, image)

keypoints_ima
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Apéndice E

video_frame

model_i
video_referen
on_prediction=

sink(predictions, , frame),
confide

pipeline_obj i Yipeline.init(
model_id=" bl /1",

video_re

predictions, frame: combined sink » predictions, frame),

ints_thread.start()
object_thread.start()

keypoints_thread.join()

ject_thread.join()
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Anexo A

Anexo A
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Table 3-49. Depth Camera SKU Properties

D400 series Depth
Cameras

Intel®
RealSense™
Depth Camera
D415

Intel® RealSense™ Depth
Camera
D435/D435i/D435f/D435if

Intel®
RealSense™
Depth Camera
D455 / D455f/
D456

Intel®
RealSense™
Depth Camera
D405

Depth module

Intel® RealSense™

Intel® RealSense™ Depth

Intel® RealSense™

Intel® RealSense™

Depth module maodule D430 Depth module D450 | Depth module D401
D415
Baseline S55mm S0mm 95mm 18mm
Left/Right Imagers Standard Wide Wide Wide
Type
Depth FOV HD H:65 / \V:40 / ) ) ) ) ) ) ) . )
(16:9) (degrees) D:72 H:87 / V:58 / D:95 H:87 / V:58 / D:95 | H:84 /W:58 / D:92

Depth FOV VGA

(4:3) (degrees) H:50/ V:40 / D:61 H:75 / \:62 / D:89 H:75 / \:62 / D:89 N/A
IR Projector Standard Wide Wide N/A
IR Projector FOV H:67 fv:41l/ H:90 / v:63 / D:99 H:90 f v:63 f D:99 N
D:75 /A
Color Sensor ov2740 ov2740 ova7g2 ovaza2

Color Camera FOV

H:69 /V:42 /D:77

H:69 /v:42 /D:77

H:90 /Vi65 /D:98

H:84 / V:58 / D:92

MU

None

Mone/6DoF/None/6DoF

6DoF

MNone

Filter

All pass

All pass/ All pass/ IR-pass/IR-
pass

All pass/ IR-pass

IR-cut




Figure 10-9. Intel® RealSense™ Depth Camera D435/D435i
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Note: Recommended torque for both M3 mounting points is 0.4 Nm
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