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Resumo

O envelhecimento progressivo da populagdo coloca desafios crescentes na promocgdo da
autonomia e na manutenc¢do da qualidade de vida dos idosos. A robdtica de assisténcia tem
ganho destaque como resposta a estes desafios, oferecendo solucGes capazes de apoiar a
realizagdo de tarefas quotidianas e de reduzir a dependéncia de terceiros em ambientes
domésticos. Esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de um assistente robdtico para
localizagdo e recuperagdao de objetos em casa, concebido para apoiar os utilizadores na
execucdo de atividades simples, mas relevantes para a vida didria.

O robo foi projetado para operar em espagos domésticos estruturados, integrando algoritmos
de navegacdo, visao computacional baseada em deep learning e mecanismos de interacao
homem-rob6. A solucdo garante adaptacdo a pequenas variacbes no posicionamento dos
objetos e na configuracdo do espaco, assegurando flexibilidade e utilidade pratica.

A solucao desenvolvida baseou-se numa leitura compreensiva da literatura e do estado da arte,
organizada e conduzida segundo a metodologia PRISMA, o que assegurou uma revisao
sistematica e a selecdo fundamentada das tecnologias mais adequadas. O sistema foi concebido
e testado exclusivamente em ambientes reais, permitindo avaliar o seu desempenho em
condicBes praticas e representativas de um contexto de utilizagdo doméstica. Os resultados
obtidos evidenciam o potencial da solu¢do para apoiar a autonomia dos utilizadores e reduzir a
dependéncia de terceiros, mas enquadram-se ainda no ambito de um protétipo experimental.
O sistema demonstrou que é possivel implementar um assistente robdtico funcional em
ambiente real mesmo com recursos de hardware limitados, desde que sustentado por uma
arquitetura de processamento distribuido e por técnicas adequadas de visdo computacional,
navegacao e manipulacdo. Esta prova de conceito confirmou a viabilidade da abordagem e
estabeleceu uma base sdlida para trabalhos futuros, nos quais poderdao ser exploradas
melhorias ao nivel da percecdo, da robustez da navegacdo e da adaptacdo a cendrios
domésticos mais complexos.

Palavras-Chave: Assisténcia robdtica, Visdo computacional, YOLO, Processamento distribuido,
Localiza¢do de objetos, Manipulacdo robética, Navegacao visual.






Abstract

The progressive aging of the population poses increasing challenges in promoting autonomy
and maintaining the quality of life of the elderly. Assistive robotics has gained prominence as a
response to these challenges, offering solutions capable of supporting the performance of daily
tasks and reducing dependence on third parties in domestic environments. This dissertation
presents the development of a robotic assistant for object localization and retrieval at home,
designed to support users in carrying out simple but meaningful activities for daily living.

The robot was designed to operate in structured domestic spaces, integrating navigation
algorithms, computer vision based on deep learning, and human-robot interaction mechanisms.
The solution ensures adaptation to small variations in the positioning of objects and in the
configuration of the environment, thus providing flexibility and practical usefulness.

The developed solution was based on a comprehensive review of the current literature and the
state of the art, organized and conducted according to the PRISMA methodology, which
ensured a systematic review and a well-founded selection of suitable technologies. The system
was designed and tested exclusively in real environments, allowing the evaluation of its
performance under practical and representative domestic conditions. The results highlight the
potential of the solution to support user autonomy and reduce dependence on others, although
it still falls within the scope of an experimental prototype. The system demonstrated that it is
possible to implement a functional robotic assistant in a real environment even with limited
hardware resources, provided it is supported by a distributed processing architecture and
appropriate techniques for computer vision, navigation, and manipulation. This proof of
concept confirmed the feasibility of the approach and established a solid foundation for future
work, in which improvements can be explored in perception, navigation robustness, and
adaptation to more complex domestic scenarios.

Keywords: Robotic assistance, Computer vision, YOLO, Distributed processing, Object
localization, Robotic manipulation, Visual navigation.
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1 Introducao

O envelhecimento populacional tem-se afirmado como um dos grandes desafios sociais da
atualidade, colocando em causa a sustentabilidade dos sistemas de apoio e exigindo novas
formas de promover a autonomia e a qualidade de vida. A criacdo de solucdes tecnoldgicas que
respondam a estas necessidades tornou-se, por isso, uma prioridade, sobretudo no dominio da
robodtica assistida, que alia capacidades de percegdo, interagdo e manipulagdo em ambientes
domésticos. E neste enquadramento que se insere o presente trabalho, centrado no
desenvolvimento de um assistente robdtico para a localizagdo e recuperacao de objetos.

Ao longo deste capitulo sdo apresentados o contexto, o problema em analise, os objetivos
definidos, as metodologias de investigacdo adotadas, bem como as consideragdes de protecdo
de dados, seguranca e ética, e a estrutura do documento.

1.1 Contexto

O envelhecimento da populagdo é uma tendéncia clara nos paises mais desenvolvidos,
incluindo Portugal, onde o0 aumento da esperanga média de vida (em 2025 era de 81,49 anos)
e a redugdo das taxas de natalidade, como a taxa de fecundidade da Unido Europeia (UE) (em
2023 era de 1,38 filhos por mulher), refletem mudancas demograficas significativas [1], [2]. Em
termos europeus, cerca de 21,6% da populagdao tem 65 anos ou mais [3] [4], [5]. Este fendmeno,
impulsionado por avangos médicos e transformacgdes socioecondmicas, como o adiamento da
maternidade e a maior participacdo das mulheres no mercado de trabalho, resulta numa
sociedade progressivamente mais envelhecida [6]. Embora algumas destas tendéncias tragam
um lado positivo, refletido numa maior longevidade e esperanca média de vida, o
envelhecimento progressivo da populacgdo traz desafios consideraveis, especialmente no que
diz respeito a promo¢do da autonomia e qualidade de vida das pessoas idosas. Estas, que
representam uma das maiores faixas etarias da populacdo [5], sdo também as mais afetadas
pela perda gradual de capacidades cognitivas e motoras, desafios que sdo frequentemente
agravados pelo isolamento social. Esta perda manifesta-se, muitas vezes, na dificuldade em
realizar tarefas simples do dia a dia, como localizar ou recuperar objetos no ambiente
doméstico. Condi¢Ges como artrites, deméncia ou Alzheimer sdo exemplos concretos de causas
destas dificuldades, evidenciando a importancia de abordar as limitagdes das pessoas idosas de
forma integrada, tendo em conta as suas necessidades no contexto da vida didria [7].

As limitagcOes de mobilidade, presentes em condigdes como artrites, sequelas de AVC (Acidente
vascular cerebral) ou doencgas neuromusculares, dificultam o deslocamento necessario para
1



procurar objetos, enquanto as dificuldades cognitivas, que variam desde esquecimentos
associados ao envelhecimento até patologias como a deméncia ou Alzheimer, estdo
frequentemente associadas a perda de objetos no ambiente doméstico [8], [9]. Ao mesmo
tempo, é importante reconhecer estas fragilidades e procurar formas de estimular as
capacidades fisicas e cognitivas, em vez de as negligenciar. Por exemplo, ao interagir com a
pessoa idosa, o objetivo ndo deve ser exclusivamente realizar a tarefa por ela, mas sim envolvé-
la no processo, promovendo atividades que ajudem a combater a inatividade e contribuam para
a manutencdo ou até para a recuperacdo de parte das suas capacidades. Nesse sentido, é
importante que o robo seja capaz de aprender padrdes de comportamento, pois até acdes
simples, como entregar as chaves de casa no horario habitual, podem funcionar como incentivo
para que o utilizador realize outras atividades, como sair para um passeio, reforcando a sua
autonomia e bem-estar.

Estas dificuldades tornam-se ainda mais evidentes em ambientes domésticos, especialmente
no caso de pessoas que vivem sozinhas e enfrentam ndo apenas a falta de apoio fisico, mas
também o isolamento social. Este isolamento agrava a auséncia de estimulos que incentivem a
atividade fisica e cognitiva, reforcando a importancia de solugdes tecnoldgicas que nao sé
assistam na realizagdo de tarefas do quotidiano, mas também promovam a interagdo e
incentivem a atividade [10], [11]. Neste contexto, a utilizacdo de sistemas que combinem
assisténcia com estimulos positivos pode ser uma ferramenta essencial para mitigar os efeitos
do isolamento e para melhorar a qualidade de vida de pessoas idosas [12].

1.2 Problema

O envelhecimento da populagédo e as dificuldades mencionadas na sec¢do 1.1 evidenciam a
necessidade de solucdes inovadoras que respondam a estas exigéncias. Neste contexto, a
robdtica apresenta-se como uma drea particularmente promissora, oferecendo solugdes
tangiveis e praticas capazes de combinar assisténcia fisica com estimulos cognitivos [13], [14].
Uma das principais vantagens da robdtica é a sua natureza fisica e intuitiva, que facilita
significativamente a interacdo, especialmente para pessoas idosas, frequentemente menos
familiarizadas com novas tecnologias [15]. Os avanc¢os na robdtica assistida permitem criar
dispositivos inteligentes que interagem com os utilizadores, adaptam-se as suas necessidades
e ambientes, ajudando nas tarefas didrias e promovendo a autonomia [13], [14].

Neste sentido, o problema principal consiste em desenvolver um assistente robdtico que
responda aos desafios, operando em ambientes domésticos controlados e adaptando-se as
necessidades diarias dos utilizadores, particularmente daqueles que enfrentam limitacdes de
mobilidade, dificuldades cognitivas ou vivem em situa¢des de isolamento. O desafio sera de
criar um sistema robdtico que ndo apenas localize, recolha e entregue objetos de forma
eficiente e segura, mas que também atue como um estimulo positivo, integrando os utilizadores
no processo e incentivando a sua participacdo em pequenas atividades que combatam a
inatividade. A interagdo com o rob6 deverd, assim, funcionar como um meio de promover
comportamentos ativos, estimulando o envolvimento cognitivo e fisico em vez de um papel



totalmente passivo. Para além de beneficiar diretamente os utilizadores, essa solu¢do tem
ainda o potencial de aliviar significativamente a carga sobre cuidadores ou profissionais de
apoio, oferecendo uma abordagem pratica aos desafios associados ao envelhecimento e a
perda de autonomia.

O robo foi concebido para reconhecer objetos especificos através de visdo computacional e
deslocar-se autonomamente no espaco doméstico controlado, planeando trajetos curtos e
otimizados para recolher esses objetos. Quando recebe uma ordem, o rob6 inicia a procura dos
objetos especificados, e ao identificar qualquer objeto valido no campo de visdo ajusta a sua
posicdo, utiliza o bragco mecanico para o recolher e procede a entrega num ponto definido
previamente. O sistema foi igualmente desenhado para garantir uma interacdo simples e
acessivel, com alguma capacidade de adaptacdo a mudancas no ambiente ou no
comportamento do utilizador. A longo prazo, espera-se que o robd possa reconhecer padroes
de utilizacdo e antecipar necessidades, executando tarefas de forma proativa e contribuindo
para a autonomia do utilizador.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de um sistema robético funcional
para a localizacdo, recolha e transporte de objetos em ambientes domésticos. Para isso, serd
utilizado o Transbot SE, um rob6é com capacidade de movimento retilineo (frente e tras) e
rotagdo sobre o seu eixo vertical (eixo Z), baseado no sistema operativo ROS (Robot Operating
System), equipado com um brago robético de 3 graus de liberdade e uma camara integrada.

O sistema ird recorrer a técnicas de visdo computacional para a detecdo e localizacdo de objetos,
explorando exclusivamente a imagem obtida pela cdmara montada no rob6. Com base na
posicdo dos objetos na imagem, o rob6 devera ser capaz de inferir a direcdo e a proximidade
dos mesmos, permitindo-lhe posicionar-se adequadamente para realizar a recolha.

A integracdo do brago robdtico permitira a manipulacdo de pequenos objetos previamente
definidos, assegurando a sua recolha e transporte. A manipula¢do sera realizada com base na
posicao estimada dos objetos na imagem, garantindo uma atuacao coordenada entre o sistema
de navegacdo e o braco robdtico.

Para além da componente funcional, o trabalho procurara validar a hipétese de que o rob6 é
capaz de aprender e antecipar padrdes de comportamento do utilizador, personalizando as
suas interacOes de forma progressiva. Através do registo de dados sobre locais habituais de
armazenamento de objetos e horarios de maior procura, sera avaliado se o sistema consegue
prever, com um grau de fiabilidade aceitavel, onde e quando os objetos poderdo ser
encontrados. Esta capacidade de adaptagdo visa aumentar a eficiéncia da procura e recolha de
objetos, tornando a interacdo com o rob6 mais natural e alinhada com os habitos do utilizador.

Por fim, o desempenho do sistema sera avaliado em ambientes reais, com disposicdo fisica
variavel e condi¢cbes ndo simuladas. A avaliagdo terd como objetivo analisar a eficacia das
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capacidades de percec¢do, deslocamento e manipulagdo do rob6, bem como a sua robustez na
execucdo de tarefas simples de forma auténoma.

1.4 Metodologia de Investigacao

A estratégia de pesquisa utilizada neste trabalho baseou-se na metodologia PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), reconhecida pela sua abordagem
estruturada e rigorosa na realizacdo de revisGes sistematicas. O PRISMA organiza o processo de
selecdo de artigos em quatro fases principais: Identificacao, Selecao, Elegibilidade e Inclusao,
assegurando que os critérios definidos sejam aplicados de forma sistematica, transparente e
reproduzivel. A pesquisa foi realizada em bases de dados cientificas como Web of Science, IEEE
Xplore, PubMed, Semantic Schoolar e Wiley, utilizando strings de procura desenvolvidas com
base na pergunta principal e nas subperguntas de investigacao.

Para organizar e gerir as referéncias, foi utilizada a ferramenta Mendeley, que permitiu uma
gestado eficiente de artigos cientificos ao longo de todas as etapas do processo. Esta plataforma
facilitou o armazenamento e a rastreabilidade das fontes selecionadas, assegurando que todas
as informacgdes relevantes estivessem devidamente organizadas para o desenvolvimento do
estado da arte e a fundamentacao tedrica do trabalho.

1.5 Protecdo de Dados, Seguranca e Etica

Esta sec¢do aborda as consideragdes relacionadas com a proteg¢do de dados, seguranca e ética
associadas ao desenvolvimento e implementacdo do assistente robodtico, assegurando a
conformidade com as diretrizes institucionais e regulamentares aplicaveis.

1.5.1 Respeito pela Integridade Académica

Foram rigorosamente cumpridas as diretrizes estabelecidas pelo P.PORTO, incluindo:

e Artigo 6, ponto 2.8: Garantiu-se a originalidade do trabalho através da citacdo rigorosa
de ideias, textos ou contetdos de terceiros.

e Ponto 2.9: Nado foram apresentados trabalhos previamente publicados como originais
sem o devido reconhecimento.

e Ponto 2.11: Os resultados refletem de forma fiel as analises realizadas, evitando
falsificacGes ou manipula¢des de dados.



Adicionalmente, a pesquisa seguiu as praticas recomendadas no Artigo 10 do Cédigo de Boas
Praticas do P.PORTO, como a documentag¢do meticulosa do processo e a citacdo adequada das
fontes utilizadas.

1.5.2 Considerag¢des Eticas na Interagdo com Idosos

A interacdo entre o assistente robético e os idosos levanta importantes consideracdes éticas,
garantindo que a tecnologia respeita a dignidade e autonomia dos utilizadores. O rob6 nao deve
substituir os cuidadores humanos, mas sim atuar como um apoio adicional, promovendo a
independéncia e qualidade de vida dos idosos.

Neste contexto, o robd é projetado para envolver ativamente os utilizadores nas suas atividades
diarias, estimulando-os tanto fisicamente como cognitivamente. A assisténcia proporcionada
nao deve resultar na passividade dos utilizadores, mas sim incentiva-los a participar ativamente
nas tarefas, promovendo a manutengdo das suas capacidades funcionais e psicolégicas.

1.5.3 Conformidade com o RGPD

O desenvolvimento do assistente robdtico deverd estar em conformidade com o RGPD
(Regulamento Geral sobre a Protecdo de Dados), assegurando a proteg¢do da privacidade dos
utilizadores. Nao sera efetuada a gravacao de video para garantir a privacidade dos utilizadores
e minimizar riscos relacionados com a exposicdo de dados sensiveis. Consequentemente, serdao
implementados mecanismos de seguranga que devem assegurar a eliminacdo de quaisquer
dados temporarios, assim que possivel, garantindo a protec¢do da privacidade dos utilizadores
e a conformidade com as normas de seguranca de dados.

Os Unicos dados que deverdo ser recolhidos, a longo prazo, incluem as preferéncias do
utilizador (como locais habituais de armazenamento de objetos) e habitos de uso (como
hordrios mais frequentes de procura de itens). A recolha destes dados sera transparente e
proporcional a finalidade pretendida. Todos os dados serdo armazenados de forma local no
servidor do sistema, com acesso restrito ao préprio utilizador, que poderd consulta-los ou
elimina-los a qualquer momento.

1.5.4 Conformidade com o Al act

O desenvolvimento do assistente robdtico deverd também estar em conformidade com o A/
Act, o regulamento da Unido Europeia que estabelece regras para o desenvolvimento,
implementacao e utilizacdo de sistemas de inteligéncia artificial, garantindo que o rob6 opera
de forma ética, segura e transparente. O A/ Act classifica os sistemas de IA em quatro niveis de
risco; risco inaceitavel, risco elevado, risco limitado e risco minimo ou, alternativamente,
nenhum risco [16], [17]. Dependendo do nivel, aplicam-se diferentes obrigacGes legais.
Segundo as diretrizes da Unido Europeia, o rob6 doméstico em desenvolvimento seria
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provavelmente classificado como um sistema de inteligéncia artificial de alto risco. A sua
capacidade de interacdo direta com utilizadores e o potencial de afetar a seguranca fisica
justificam esta analise. Essa classificagdo implica a adog¢do de obrigacdes rigorosas, tais como a
garantia de transparéncia, a necessidade de supervisdio humana e a elaboracdo de
documentagdo técnica detalhada.

A conformidade com o regulamento também implicard a adocdo de mecanismos de seguranca
e monitorizacdo continua do desempenho e risco do sistema, garantindo que qualquer
comportamento inesperado possa ser identificado e corrigido. Dessa forma, a implementagao
do assistente robdtico ndo apenas respeitara as diretrizes do Al Act, mas também reforgara a
confianca dos utilizadores no seu funcionamento, promovendo uma adoc¢do segura e
responsdvel da tecnologia.

1.5.5 Impacto social

A introducdo de assistentes robdticos em ambientes domésticos apresenta desafios e
oportunidades em termos sociais e de sustentabilidade. Do ponto de vista social, é crucial
garantir que estas tecnologias complementem as interagdes humanas, promovendo a inclusdo
digital e um envelhecimento ativo. A implementacao deve ser cuidadosamente planeada para
evitar o isolamento social dos idosos, encorajando a sua participacao nas atividades do dia a dia
e fortalecendo os lacos com familiares e cuidadores. E fundamental reforcar que o robd ndo
deve ser utilizado como um substituto para os cuidadores humanos, mas sim como um recurso
complementar para aliviar a carga de trabalho e permitir que estes possam focar-se em tarefas
mais complexas e de maior valor humano.

1.5.6 Gestao de conflitos e Interesses

A gestdo de conflitos e interesses durante a realizagdo deste trabalho foi conduzida de forma
transparente e objetiva. Foram promovidas discusses abertas e regulares com os orientadores
do projeto, garantindo que todas as decisdes fossem tomadas com base em critérios técnicos e
éticos.

O desenvolvimento do projeto seguiu uma abordagem imparcial, procurando analisar os dados
de forma objetiva e assegurar que quaisquer decisdes fossem fundamentadas em evidéncia
cientifica, respeitando os padrdes académicos e profissionais estabelecidos.



1.6 Estrutura do documento
Este documento esta organizado da seguinte forma:

e Introducdo: Apresenta o contexto do estudo, o problema identificado, os objetivos do
trabalho a protecdo de dados, seguranca e ética e a metodologia de investigacao
adotada.

e Estado da Arte: Faz uma pequena introducdo aos conceitos tedricos base e define a
pergunta principal e as subperguntas de investigacdo, detalha o processo de pesquisa
através da metodologia PRISMA, realiza uma revisdo sistematica da literatura e conclui
com a resposta as subperguntas, fornecendo a base tedrica e tecnolégica necessaria
para o desenvolvimento do trabalho.

e Métodos e ferramentas: Descreve a arquitetura geral do sistema, a divisdo de
processamento entre o robd e o servidor e os protocolos de comunicagao utilizados.
Apresenta ainda as tecnologias de navegacdo, visdao computacional e modelos
preditivos aplicados, assim como as caracteristicas do rob6 fisico Transbot SE e a forma
como os diferentes componentes foram integrados.

e Experimentacdao: Detalha o plano de testes concebido para avaliar o sistema
desenvolvido. Define os objetos utilizados, o espaco fisico dos ensaios e as condicdes
experimentais. Apresenta os diferentes testes planeados, incluindo a avaliagdo da
detecdo de objetos, da fungao de preensao, do desvio apds trajetérias completas e do
modelo preditivo, bem como as ameagas a validade e limitagGes.

e Resultados e Discussdao: Apresenta os resultados obtidos em cada um dos testes
definidos no plano experimental, organizados de acordo com os objetivos
estabelecidos. Inclui métricas de desempenho do modelo YOLOVS5, taxas de sucesso de
preensdo, andlise do desvio acumulado apéds trajetdrias de procura e avaliagcdo dos
maodulos preditivos. Discute ainda de forma critica os resultados, relacionando-os com
as limitacdes observadas e sugerindo melhorias possiveis.

e Conclusao: Sintetiza os resultados alcangados, salientando as principais contribuicdes
do trabalho. Destaca os pontos fortes e as limitacdes identificadas e apresenta
propostas para passos futuros, nomeadamente melhorias ao nivel dos sensores,
algoritmos e robustez experimental.






2 Estado da arte

Esta seccdo aborda o estado da arte, explorando os avancos cientificos e tecnoldgicos
relevantes para o desenvolvimento do assistente robético. O objetivo é analisar abordagens e
metodologias recorrentes na literatura, destacando tendéncias e desafios no dominio da
robotica assistida. Embora algumas destas tecnologias ndo tenham sido diretamente aplicadas
no sistema desenvolvido, a sua andlise permite compreender o enquadramento geral da érea.

Serd também realizada uma revisdo sistematica baseada na metodologia PRISMA, com o
objetivo de identificar e discutir os trabalhos mais relevantes para a detecdo e recolha de
objetos em ambientes interiores estruturados, considerando especialmente solugdes viaveis
para robOs com recursos computacionais limitados.

2.1 Conceitos Base

Esta seccdo apresenta os principais fundamentos tedricos que sustentam ou contextualizam o
desenvolvimento de assistentes robéticos. Sdo abordados tépicos essenciais como Inteligéncia
Artificial, navegacdo auténoma e visdo computacional.

2.1.1 Inteligéncia Artificial

A 1A é uma drea multidisciplinar que visa desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que
tradicionalmente requerem inteligéncia humana, como percegdo, tomada de decisdo e
aprendizagem [18]. As abordagens mais comuns incluem algoritmos baseados em ldgica
simbdlica, técnicas estatisticas e modelos de machine learning. A IA tem demonstrado um
crescimento exponencial, impulsionado por avancos na capacidade computacional, grandes
volumes de dados e novos algoritmos de deep learning [19], [20].

A aplicacdo de IA abrange diversas areas, como assisténcia médica, condugdo autébnoma e, mais
recentemente, assisténcia robdtica para apoio a idosos [21]. No contexto da robdtica, a IA
permite dotar os rob0s de capacidades avangadas, como perce¢dao do ambiente e tomada de
decisdo autéonoma [21].

Inteligéncia Artificial na Robética

A robdtica assistida por IA tem-se tornado uma das solugdes mais promissoras para a
autonomia dos idosos e pessoas com necessidades especiais [21]. A capacidade de integrar
sensores, processar informacdo em tempo real e adaptar-se ao ambiente torna possivel
construir robds funcionais em contextos domésticos.

No ambito dos assistentes robéticos, a IA é aplicada em trés dominios principais: navegacao
auténoma, reconhecimento de objetos e interagdo homem-robd. Essas capacidades sdo



possibilitadas por técnicas como Simultaneous Localization and Mapping (SLAM), redes
neuronais convolucionais (CNNs) e reinforcement learning, garantindo que os rob6s possam
operar com precisao e eficiéncia em ambientes domésticos. O reinforcement learning permite
gue os rob0s aprendam a partir da interacdo com o ambiente, otimizando suas acdes com base
em recompensas [22], [23].

Nota-se, no entanto, que apesar da relevancia destas abordagens na literatura, o sistema aqui
desenvolvido pode ndo recorrer diretamente a todas as tecnologias descritas. A sua inclusdo
nesta revisdo visa, ainda assim, oferecer uma visdo abrangente das possibilidades existentes e
enquadrar o projeto no contexto mais alargado da robdtica assistida.

2.1.2 Navegacao Roboética

2.1.2.1 Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)

O problema do SLAM consiste na necessidade de um robd construir um mapa do ambiente ao
mesmo tempo que determina a sua prépria localizagdo dentro desse mapa. Esta capacidade é
essencial para a navegacdo autdénoma, especialmente em ambientes desconhecidos ou
dinamicos, onde a informacdo prévia do espaco ndo estd disponivel ou pode sofrer alteracdes
ao longo do tempo [24].

A formulagdo matematica do SLAM ( 1 ) pode ser representada através da distribuicdo de
probabilidade conjunta sobre a trajetéria do robd e o mapa, dada uma sequéncia de
observacdes e comandos de controlo:

p(xe,m| 2y, uqy) (1)

e x;representa o estado do robd no instante, incluindo sua posi¢do, orientagdo e,
possivelmente, velocidade.

e m é o mapa do ambiente em construgdo, podendo ser uma nuvem de pontos ou uma
malha tridimensional.

e 7,530 as observagdes captadas pelos sensores do robd até o instante, como imagens
de camara ou leituras de sensores LIDAR.

e uq.,;sdo os comandos de controlo aplicados ao robd ao longo do tempo, como
deslocamentos e rotacdes.

O termo (1) representa a incerteza sobre a localizagdo do rob6 e a configuracdo do ambiente,
refletindo o impacto das medi¢des sensoriais e da evolucdo dindmica do sistema. Resolver o
problema do SLAM envolve encontrar uma estimativa dtima para maximizar essa probabilidade,
tendo em conta os erros de medicdo e a incerteza associada aos modelos de movimento e
percegao.
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2.1.2.2 Kalman filters

Os Kalman filters sdo um algoritmo recursivo utilizado para estimar o estado de um sistema
dindmico a partir de medig¢Bes ruidosas e incertezas em modelos de estado. Os filtros podem
ser aplicados em varias areas, incluindo navegacdo robdtica, rastreamento de objetos e
sistemas de controlo [25]. Baseiam-se na combinacdo entre um modelo de previsdo e
atualizacOes a partir de medicdes ruidosas [26].

Os Kalman filters assumem que um sistema dindmico pode ser modelado por uma equacdo de
estado linear ( 2 ) e uma equacdo de observacao:

xk=Ax{k_1}+ Buk+ Wi (2)
e x; representa o estado do sistema no instante k.
e A é a matriz de transicdo de estado, que descreve como o estado evolui no tempo.

e u, éovetorde entrada de controlo, com a matriz B representando sua influéncia no
sistema.

e wy éoruido do processo, assumido como uma varidvel aleatéria gaussiana com
média zero e covariancia Q:

A equacgdo ( 3 ), indica que o ruido do processo wy segue uma distribuicdo Gaussiana com
média zero e covariancia Q, representando a incerteza do modelo de estado, onde Q define a
variabilidade e correlagdo dos erros, influenciando a confianga na previsao do Kalman filter [25],
[26].

wi ~ N(0,Q) (3)
Os Kalman filters operam recursivamente em dois passos fundamentais:
1. Previsdo (Prediction Step)
e Atualiza a estimativa do estado com base no modelo dinamico.
e Propaga aincerteza associada a estimativa.
2. Atualizagdo (Correction Step)
e Ajusta a estimativa com base nas medi¢Ges disponiveis.

e Reduz aincerteza ao incorporar novas informacdes.

O primeiro passo, de previsdo, é definido pelas equacdes (4 )e (5):
Jfk'=A32k_1+Buk (4)

P =AP, 1A+ Q (5)
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e X\~ é aestimativa a priori do estado antes da incorporac¢do da medigio.

e P, é amatriz de covariancia de erro a priori, que quantifica a incerteza da previsao.

Quanto ao segundo passo, da atualizacdo:

12

1. Calculo do ganho de Kalman (6):

K, = P H"(HP, H" + R)™ (6)
e P, éacovariancia do estado antes da atualizacdo (representa a incerteza da previsao).
e H é a matriz de observagao, que converte o estado para o espago das medicoes.

e R é a covariancia do ruido da medicdo, indicando o nivel de incerteza associado as
observacdes do sensor.

e (HP, H" + R) representa a incerteza combinada da previsdo e da medig3o.

O Ganho de Kalman Ky determina o peso que a nova medicdo terd na correcdo da
estimativa do estado. Se a medigdo for muito confidvel (baixa covariancia R), o ganho sera
maior, e a estimativa sera mais influenciada pela medi¢do. Se a medi¢do for pouco confiavel
(alto R), o modelo de previsao terd maior peso [26].

2. Correcdo do estado:

Depois de calcular o ganho Ky, a estimativa do estado xy é corrigida utilizando a medicao
Zyx, conforme a equagao (7 ):

X = X + Ky (zx — HX) (7)
e Xy é aestimativa a priori antes da atualizagdo com a medic¢3o.
e 7, é anova medicdo recebida.
e H Xy é aprevisdo do modelo de como a medi¢do deveria ser.

o (zx — HXx\) é chamado de inovagdo, ou residuo da medi¢do, que mede a
discrepancia entre a previsdo e a medicdo real.

o K, (zx — H x\") ajusta o estado para reduzir essa discrepancia.
3. Atualizagdo da Covariancia de Erro é dada pela equacdo ( 8 ):
Pk=(1—KkH)Pk_ (8)

Se K foralto, o novo Py serd significativamente menor, pois a medi¢do reduziu aincerteza.
Se K for baixo, a incerteza permanecera préxima da anterior.



2.1.2.3 Algoritmo A*

O algoritmo A* é um dos métodos mais utilizados para path planning em robética e navegacao
auténoma. Trata-se de um algoritmo de busca heuristica que combina os principios da busca
em largura (Dijkstra) com uma heuristica que orienta a exploracdo do espago de busca,
tornando-o mais eficiente [27].

O objetivo do algoritmo A* é encontrar o caminho mais curto de um nd inicial Xgpy+ até um né
final Xopg, minimizando a fungdo de custo (9 ):

f(X) = g(X) + h(X) (9)
onde:
e g(X) representa o custo do caminho desde o né inicial até X.
¢ h(X) é uma fungdo heuristica que estima o custo do né X até o destino.

O algoritmo mantém duas listas: a OPEN list, que contém os nés candidatos a serem explorados,
ordenados pelo custo f(X), e a CLOSED list, que armazena os nos ja expandidos. A heuristica
h(X) deve ser admissivel, ou seja, nunca deve superestimar o custo real até o destino,
garantindo assim a obteng¢do de um caminho étimo.

O algoritmo segue os seguintes passos:

1. |Inicializagdo: O nd inicial Xgpt € adicionado a OPEN list com g(Xsar) =0 €
f (Xstart) = h(Xstart)-

2. Expansdo do né atual: O nd X;, com o menor f(X) é retirado da OPEN list e colocado
na CLOSED list. Se X;; = Xeapg, 0 caminho foi encontrado.

3. Atualizagdo dos nés vizinhos: Para cada vizinho X; de X,,, calcula-se o custo atualizado,
conforme a equacgdo ( 10 ):

g(xl) :g(Xn)'l'd(Xin) (10)

onde d(X,, X;) é a distancia entre os nds. Se X; ndo esta na OPEN list ou tem um custo
menor do que o anteriormente calculado, o né é atualizado e seu predecessor é definido
como X,. 0 nd X; é entdo adicionado a OPEN list.

4. Repeti¢do: O processo continua até que Xq,q Seja encontrado ou a OPEN list esteja
vazia (sem solugao possivel).
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A Figura 1 ilustra o funcionamento do algoritmo A*, mostrando a forma como o processo
de busca explora o espago até encontrar o caminho 6timo entre os nds inicial e final. Os nds
pesquisados sdo representados em diferentes cores conforme o seu estado nas listas OPEN
e CLOSED, enquanto a linha amarela marca o trajeto final gerado. A imagem permite
visualizar o comportamento heuristico do algoritmo, que expande os nds de forma
orientada pelo custo total estimado, equilibrando a distancia percorrida e a projecao até ao
destino.

Nodes been

searched End
Start
Generated path
Moo is not scarched
Searched node in OPEN 1ist
Searched nede in CLOSE 1ist

Operations: 363 . Oles

Figura 1 — Demonstracdo da execucdo do algoritmo A* [27].
2.1.2.4 Gaussian Mixture Models (GMM)

Os Gaussian Mixture Models (GMM) s3o modelos probabilisticos que representam a
distribuicdo de dados como uma combinacdo (mista) de varias distribuicGes normais
multivariadas. S3o Uteis para descobrir padrées latentes e agrupar observacdes quando se
assume que os dados provém de multiplas “sub-popula¢des” (componentes) com média e
covariancia proéprias.

Seja x € R? um vetor de caracteristicas. Um GMM com K componentes é definido pela
equacdo (11):

p(x) = Xi=1 1 N (x| g, Zge) (11)

onde:

e m = 0elXymy = 1sdoos pesos (importancia) de cada componente;
® LUy € RY é a média do componente k;
e X € R¥™4¢ a3 matriz de covariancias do componente k.
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A aprendizagem dos pardmetros {1y, Uy, 2} maximiza a log-likelihood dos dados {xn}gpl}. Na
pratica, utiliza-se o algoritmo Expectation—Maximization (EM).

As responsabilidades sdo determinadas pela equagdo ( 12 ):

_ (mewCalpis £19)
o= e (enlty, 5)

(12)

interpreta a probabilidade de a amostra x,, pertencer ao componente k.

M-step (atualizagdo de parametros), equacgao ( 13 ):

N 1 1 . Ny
N = Ynk» Mk = ) YnkXn, 2k = 7 ) Y — W) (X — i) ' + AL e = —
Zl N, Z N, Z N
n= n n

(13)

Em cima inclui-se uma regularizacdo Al (pequena) para estabilidade numérica quando ha
poucos dados ou clusters muito compactos.

2.1.2.5 Predictive planning

Predictive Learning consiste na capacidade de um sistema antecipar estados futuros com base
em padrdes histéricos e observacdes em tempo real. Esta abordagem é essencial para a
navegacao auténoma em ambientes dindmicos, permitindo ao rob6 prever a movimentacdo de
obstaculos méveis, como humanos, e ajustar a sua trajetdria para evitar colisdes. A capacidade
de previsdo melhora a eficiéncia do planeamento de trajetdrias e a interagdo segura em espacos
partilhados [28].

A formulagdo matematica do predictive Learning pode ser expressa através da modelag¢do da
distribuicdo de probabilidade sobre os estados futuros do ambiente e a trajetdria do rob6, dada
uma sequéncia de observagdes e comandos de controlo ( 14 ):

P(Xpq | XU, 2, ) (14)
onde:

e Xx; representa o estado do robd no instante t, incluindo posi¢do, orientacdo e
velocidade.

e u; sdo os comandos de controlo aplicados ao rob6 ao longo do tempo, como
deslocamentos e rotagdes.

e 7,530 as observagOes captadas pelos sensores do robd, como leituras de LIDAR ou
imagens de camara.
15



A estimativa da distribuicdo ( 14 ) reflete a incerteza sobre a evolugdo do sistema, considerando
as medig¢des sensoriais e os modelos de transicao de estados. A escolha do modelo de previsao
a utilizar depende das condi¢cdes do ambiente e das capacidades computacionais do robo.

2.1.2.6 Visual Odometry

O Visual odometry é o processo de estimar o movimento de um robo ou cdmara através da
andlise de uma sequéncia de imagens captadas do ambiente. Esta abordagem é fundamental
para a navegacdo auténoma em ambientes onde outras formas de odometria, como as
baseadas em rodas, sdo insuficientes devido a deslizamento ou terrenos irregulares [29].

A formulacdo matematica do Visual odometry pode ser expressa pela estimativa da trajetoria
do rob6 com base em observacGes visuais, sendo definida pela distribuicdo de probabilidade
apresentada na equagdo ( 15 ):

p(xt | xt - 1th) ( 15 )
onde:

e Xx; representa o estado do robd no instante t, incluindo posi¢do, orientagdo e
velocidade.

e Xx; —1éoestado do robd no instante anterior.

e 7, sdo as observagdes visuais captadas pela cdmara, utilizadas para inferir mudangas na
posicdo do robé.

A escolha do método de Visual odometry depende do tipo de sensores disponiveis e das
condi¢Ges do ambiente. Abordagens baseadas em redes neuronais profundas, como CNNs,
podem ser utilizadas para melhorar a robustez da correspondéncia de caracteristicas visuais
[29].

2.1.2.7 Deep Reinforcement Learning (DRL)

O Deep Reinforcement Learning (DRL) combina técnicas de reinforcement learning com redes
neuronais profundas para permitir que um agente aprenda a tomar decisées em ambientes
complexos e de alta dimensionalidade [30]. Esta abordagem tem sido amplamente utilizada
para navegacao autdonoma, manipulacdo robdtica e jogos.

A formulagdo matematica do DRL ( 16 ) baseia-se na maximiza¢do da recompensa acumulada a
longo prazo através da politica étima m * onde o problema é modelado como um Markov
Decision Process (MDP):

V(s) = m‘?x(R(s, a)+yXaT(s'|s,a)V*(s")) (16)
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onde:

V*(s) é afungdo de valor 6tima associada ao estado s.

R(s,a) é arecompensa obtida ao executar a agdo a no estado s.

T(s'|s, a) representa a probabilidade de transi¢do entre estados.
e Yy éo fator de desconto que pondera recompensas futuras.
A politica 6tima pode ser definida por (17 ):

n'(s) = arg max Q (s,a) (17)

Onde Q*(s,a) é afungdo de valor da agdo que orienta a escolha das melhores decisdes.

O DRL permite que agentes aprendam diretamente a partir de observagdes brutas, utilizando
redes neuronais para aproximar Q*(s,a) e lidar com espacos de estados continuos e de alta
dimensao [30].

2.1.2.8 Deep Q-Network (DQN)

O Deep Q-Network (DQN) é um algoritmo de DRL que combina Q-Learning com redes neuronais
profundas para aproximar a func¢do de valor Q(s, a). Ele foi concebido para lidar com problemas
de alta dimensionalidade sem necessidade de um modelo explicito do ambiente [30].

A fungdo ( 18 ) é aprendida iterativamente através da atualizagao:

Q(s,a) <« Q(s,a) + a(r +ymaxQ (s',a’) — Q(s, a)> (18)

onde:
e 1 éarecompensarecebida apds executar a acdo a no estado s.
e s’ éo estado resultante apéds a a¢do a.
e o é ataxadeaprendizagem.
e Yy éofator de desconto.
Para estabilizar a aprendizagem, o DQN introduz duas técnicas principais:

1. Replay de experiéncia: O agente armazena experiéncias passadas (s, a, 7, s") numa
memoaria e reutiliza-as para minimizar correlacdes nas atualizacdes.

2. Rede alvo separada: Uma segunda rede Qtqrget (S, @) € utilizada para calcular o valor
alvo, reduzindo instabilidades durante o treino.
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2.1.3 Visao Computacional para Identificacdao e Localizagao de Objetos

2.1.3.1 Convolutional Neural Networks (CNNs)

As CNNs sdo amplamente utilizadas na visdo computacional para identificar e localizar objetos
em ambientes domésticos. Estas redes neuronais destacam-se pela sua capacidade de extrair
automaticamente caracteristicas relevantes das imagens, permitindo a detecdo precisa de
objetos sem necessidade de engenharia manual de caracteristicas [31].

A operagdo principal de uma CNN é a convolucdo, representada matematicamente pela
equacgdo (19):

fy) =X % I(x— i,y —J) - K(ij) (19)
onde:
e I(x,y)representa aimagem de entrada.
e K(i,j) é o kernel de convolugdo, que aprende padr&es visuais como bordas e texturas.
e f(x,y) é o mapa de caracteristicas extraido da imagem.

Além da detecdo de objetos, as CNNs sdao amplamente utilizadas na segmentacdo semantica
(semantic segmentation), onde cada pixel da imagem ¢é classificado de acordo com a sua
categoria. Esta técnica é essencial para permitir que o robd compreenda ndo apenas a presenca
de objetos, mas também a sua relagdo espacial com o ambiente, facilitando a navegacdo e a
manipulagdo de objetos em espacos dinamicos [31].

A Figura 2 ilustra a estrutura de uma CNN, destacando as principais camadas envolvidas no
processamento de dados. A seccdo (a) mostra um fluxo tipico de uma CNN, onde os dados de
entrada passam por multiplas camadas de convolugdo, responsaveis pela extracdo de
caracteristicas, seguidas por camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade dos mapas
de caracteristicas, e, finalmente, camadas totalmente conectadas (fully connected), que
realizam a classificacdo final. As sec¢des (b), (c) e (d) representam diferentes arquiteturas de
redes neuronais, com (b) ilustrando uma rede tradicional, (c) enfatizando a hierarquia de
conexdes numa rede profunda e (d) mostrando um modelo que combina operagdes de redugao
(down-sampling) e aumento de resolugdo (up-sampling), possivelmente representando uma
arquitetura voltada para segmentacdo de imagens [32].
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Figura 2 — Visdo geral da arquitetura de uma CNN [32]
2.1.3.2 Recurrent Neural Networks (RNNs)

As Recurrent Neural Networks (RNNs) sdo redes neuronais especializadas no processamento de
dados sequenciais, sendo especialmente Uteis para andlise de séries temporais,
reconhecimento de padrdes dinamicos e previsdo de estados futuros. No contexto da visdo
computacional aplicada a rob6s assistivos, as RNNs podem ser utilizadas para modelar o
comportamento e a movimentacdo de objetos modveis dentro do ambiente doméstico,
permitindo ao rob0 antecipar mudancas e adaptar suas a¢des de forma mais eficaz [33].

Diferente das CNNSs, que processam imagens estaticas, as RNNs incorporam uma componente
de memodria, permitindo que o modelo retenha informacgdes sobre estados anteriores [33]. A
evolucdo do estado oculto de uma RNN pode ser expressa matematicamente como ( 20 ):

ht - O-(Whht_l + Wxxt + b) ( 20 )
onde:

e h;representa o estado oculto no instante t, armazenando informagGes acumuladas
ao longo do tempo.

e Xx; éaentrada no instante t, como uma imagem ou um conjunto de caracteristicas
extraidas por uma CNN.

e W, e W, sdo matrizes de pesos treindveis que determinam a influéncia de estados
passados e da entrada atual.

e béoviésdarede.
e 0 éuma funcgdo de ativagao.

As RNNs podem ser combinadas com CNNSs para criar arquiteturas hibridas que permitem ao
robd ndo apenas identificar objetos, mas também prever padrées de movimentagao,
melhorando a sua capacidade de interagdo com o ambiente e os utilizadores [33].

19



2.1.3.3 You Only Look Once (YOLO)

O You Only Look Once (YOLO) é um dos algoritmos mais eficientes para detecdo de objetos em
tempo real. Ao contrario de abordagens tradicionais que dividem a tarefa de detecdo em
multiplas fases, como a extracdo de regiGes de interesse e posterior classificacdo, o YOLO realiza
a dete¢do em uma Unica passagem pela rede neural, o que o torna extremamente rapido e
adequado para aplicacdes onde a baixa laténcia é essencial [34].

A base do YOLO é uma CNN que processa uma imagem de entrada e a divide em uma grelha de
S x S células, onde cada célula é responsavel por prever um conjunto de bounding boxes e as
respetivas classes associadas. A saida do modelo pode ser representada matematicamente
como (21):

Y = {(by, by, by, by, ¢, p1, D2, ..., Pc)} (21)
onde:
e (by, by) representam as coordenadas do centro da caixa delimitadora.
e (b, by) representam a largura e altura da caixa.
e cindica a confianca da previsdo da caixa.
® D4, D2, ---,Pc representam as probabilidades de cada uma das C classes.

Desde a sua introducdo, vérias versdes do YOLO foram desenvolvidas, incluindo YOLOvZ2,
YOLOv3, YOLOv4 e YOLOv5, cada uma trazendo melhorias em termos de precisao e eficiéncia
computacional [34]. Neste trabalho, a versdao especifica do YOLO a utilizar é apresentada e
justificada na secg¢do 3.3.2.1, tendo em conta as necessidades computacionais e a complexidade
do ambiente.

A Figura 3 ilustra o funcionamento do algoritmo YOLO na detegdo de objetos. Inicialmente, a
imagem de entrada é dividida numa grelha S x S, onde cada célula é responsavel por prever
bounding boxes e a confianca associada a dete¢do. Em seguida, um mapa de probabilidades de
classe é gerado, indicando a presenca de diferentes objetos em areas especificas da imagem.
Ap0s a aplicacdo de filtros, apenas as caixas com maior confianga sdo mantidas, resultando nas
detecbes finais, onde cada objeto identificado é rodeado por uma bounding box
correspondente.
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2.2 Questoes de investiga¢ao

A investigacdo foi inicialmente guiada por uma pergunta principal, complementada por
subperguntas que permitiram explorar os diversos aspetos técnicos e praticos relevantes para
o desenvolvimento do assistente robdtico. A pergunta principal é:

e Como desenvolver um assistente robético baseado em métodos de aprendizagem para
localizagdo e recuperagdo de objetos em ambientes domésticos, promovendo a
autonomia e a qualidade de vida dos utilizadores?

Para responder a esta questao, foram definidas varias subperguntas:

e RQ-1 Que algoritmos de navegacdo permitem ao robd mapear o espaco e calcular
caminhos seguros e otimizados?

— Justificacdo: Avaliar os métodos de navegacdo que possibilitam ao robo
compreender o ambiente doméstico, mapear trajetos e deslocar-se de forma
eficiente e segura até ao objeto desejado.

e RQ-2 Quais tecnologias de visdo computacional sdo mais adequadas para identificar e
localizar objetos de forma eficiente em ambientes domésticos?

— Justificagdo: |dentificar as solucGes tecnoldgicas existentes e mais eficazes
para o reconhecimento e localiza¢do de objetos, utilizando algoritmos de visao
computacional.

e RQ-3 Como é que as técnicas de aprendizagem automatica podem ser aplicadas para
melhorar continuamente o desempenho do rob6?

— Justificagdo: Estudar a aplicagdo de métodos de reinforcement learning e
outras técnicas de aprendizagem automatica, garantindo que o rob6 melhora
o seu desempenho com base nas experiéncias acumuladas e no feedback do
utilizador.
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e RQ-4 Como podem ser aplicadas estratégias de interacdo homem-rob6 de forma a
garantir uma comunicagao intuitiva e eficiente com o assistente robdtico em ambientes
domésticos?

— Justificac@o: Avaliar métodos que permitam ao robd interpretar comandos e
responder de forma eficaz, assegurando uma interagdo simples e funcional
com o utilizador

Importa salientar que, embora todas as subperguntas tenham sido consideradas na fase de
planeamento e revisdo da literatura, a implementagdo pratica ndo contemplou todas as
solugGes inicialmente previstas. Em particular, as técnicas de reinforcement learning associadas
a RQ-3 foram analisadas e enquadradas teoricamente, mas nao integradas na versao final do
sistema devido a limitacdes técnicas e de recursos, sendo esta decisdo detalhada na seccao
3.3.4.

2.3 String de procura

A string de procura foi organizada com base nas subperguntas definidas na sec¢do 2.2, com
cada scope a representar um tema especifico diretamente relacionado com uma das
subperguntas de investigacdo. A construcado da string recorreu ao uso de operadores booleanos,
onde o operador OR foi utilizado dentro de cada scope para combinar palavras-chave e
sinénimos relacionados, enquanto o operador AND foi aplicado entre os scopes para assegurar
a combinacgdo légica dos diferentes temas, garantindo que os resultados abordem todos os
tépicos em simultaneo, conforme apresentado na Tabela 1.

Scope String
Navegacao ("indoor navigation" OR "path planning" OR "navigation system" OR
"motion planning" OR "obstacle avoidance" OR "autonomous
navigation") AND

Reconheciment | ("Object recognition" OR "object localization" OR "computer vision" OR
o de Objetos "object detection" OR "deep learning for vision" OR "scene
understanding") AND

Reinforcement ("reinforcement learning" OR "adaptive learning" OR "deep reinforcement

learning learning" OR "reward-based learning") AND
Robdtica e ("robot" OR "robotics" OR "robot control" OR "manipulation systems" OR
Interacdo “robot arm" OR "human-robot interaction" OR "interaction strategies")

Tabela 1 — String de procura para bases de dados
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2.4 Critérios de inclusao e exclusao

Nesta seccdo, sdo apresentados os critérios de inclusdo e exclusdo aplicados na terceira fase do
processo do PRISMA (Eligibility). Estes critérios asseguram que apenas estudos relevantes,

alinhados com os objetivos da investiga¢do, sejam considerados, garantindo a qualidade e a

pertinéncia dos resultados obtidos. A Tabela 2 sintetiza os critérios de inclusdo, enquanto a

Tabela 3 apresenta os critérios de exclusao.

Tabela 2 — Critérios de inclusdo

IC1 O artigo deve abordar o desenvolvimento de robds, focados em auxiliar pessoas
na realizacdo de tarefas especificas.

IC2 O estudo deve incluir tecnologias para navegacado auténoma ou manipulagao
espacial em ambientes tridimensionais, como mapeamento, planeamento de
percursos ou intera¢cdo com objetos.

IC3 O artigo deve explorar algoritmos de visdao computacional, focados na navegacdo
do robd, ou com possibilidade de aplicagdo a detegdo e identificagao de objetos.

IC4 O trabalho deve apresentar aplicacGes ou técnicas de reinforcement learning ou
outras abordagens de aprendizagem automatica.

Tabela 3 - Critérios de exclusdo

EC1 O artigo ndo esta disponivel em inglés ou portugués.

EC2 O estudo ndo inclui robos que estabelecem qualquer tipo de interagdo com
humanos ou utilizadores, incluindo interagcdo mediada por interfaces.

EC3 O documento é uma revisao, editorial, opinion piece ou qualquer publicacdo que
nao seja peer-reviewed.

EC4 O artigo ndo inclui informacao obtida em ambientes “reais” e ndo simulados ou
casos onde os dados utilizados tenham sido validados com cenarios reais.

EC5 O artigo foca-se em solugdes destinadas a ambientes com interagdes intensivas
entre multiplos agentes ou cendrios de alta densidade e complexidade, como
transito automaével ou espacos publicos densamente povoados.

EC6 O artigo deve ser publicado entre 2019 e 2025 numa base de dados cientifica

reconhecida, como IEEE Xplore, Web of Science ou similares.
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2.5 Sele¢ao de Estudos

Nesta seccdo, é apresentado o processo de selecdo de artigos, conduzido com base na
metodologia PRISMA. A aplicagdo desta abordagem assegura que todos os critérios definidos
sdo aplicados de forma sistematica e reproduzivel, permitindo uma triagem transparente e
estruturada das fontes relevantes. O fluxograma do PRISMA na Figura 4 ilustra as etapas

seguidas.
Literature search Literature search Literature search Literature search Literature search
Wiley: |IEEE Xplore: PubMed: Semantic scholar: Web of Science:
= (n=213} (n=125} (n=5} (n=41} (n=36}
5
g |
= v
=

Records identified from search:
(n=420})

h 4

Screening

Records excluded in title
and abstract
Excluded: (n=239)

Records after duplicates removed:
(n=388)

Eligibility

Application of EC1, EC2,

Full-texted articles assed for eligibility: EC3, EC4, EC5, ECB, IC1,
(=149} IC2,1C3, 1C4

Excluded: (n=121}

h 4

Eligibility

Eligible studies
(n=28)

Figura 4 — Fluxograma do PRISMA

2.6 Resultados PRISMA

A seccdo que se segue introduz o processo de revisdo sistematica realizado com base na
metodologia PRISMA. Durante a fase de identificagdo (/dentification), foi aplicada nas bases de
dados uma restricao temporal, considerando apenas artigos publicados entre 2019 e 2025. Esta
limitacdo inicial, que reflete diretamente o critério de exclusdo EC6, assegurou que os
resultados obtidos estivessem atualizados, embora o critério continue a ser aplicado nas fases
seguintes para evitar excegoes.

Na fase de triagem (Screening), foram excluidos artigos que abordavam robds inseridos em
contextos nao relacionados com a tematica principal do trabalho, como robés aquaticos, drones
aéreos ou sistemas de conducdo auténoma. Também foram removidos estudos que
exploravam interagdes intensivas entre multiplos robds, dado que ndo se alinham com o foco
deste projeto em assistentes robéticos individuais.

Finalmente, durante a etapa de elegibilidade (Eligibility), foram avaliados os artigos que
passaram pela triagem, garantindo que cumpriam estritamente todos os critérios de inclusao e
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nao continham nenhum dos critérios de exclusdo. Como resultado, obteve-se um conjunto final
de 28 artigos selecionados, que podem ser consultados no Apéndice A — Artigos resultantes do
PRISMA. Este numero, embora modesto, foi considerado suficiente para construir uma base
solida para o estado da arte, respondendo as subperguntas de investigacdo e,
consequentemente, a pergunta principal.

2.7 Analise de Dados

2.7.1 RQ-1 Que algoritmos de navegac¢ao permitem ao rob6 mapear o espago e
calcular caminhos seguros e otimizados?

DRL destaca-se como uma abordagem central, permitindo treinar robds para navegar
autonomamente, integrando sensores visuais para mapear ambientes e identificar obstaculos
de forma eficiente [36], [37], [38]. Modelos hierarquicos, como o DQN, sdo usados para dividir
tarefas complexas em subtarefas mais geriveis, otimizando o desempenho em cenarios internos
[39], [40].

Em adicdo, estratégias de predictive planning, que se baseiam na previsdo da intengdo humana,
sdo adotadas para ajustar trajetdrias em tempo real, garantindo seguranca e eficiéncia durante
a navegacao [39], [41]. Kalman filters podem desempenhar um papel crucial, integrando dados
sensoriais e previsées em tempo real para fornecer estimativas continuas do estado do robg,
mesmo na presenca de ruido nos sensores. Esta técnica é amplamente usada para combinar
leituras de LIDAR, cdmaras e outros sensores, assegurando que os cdlculos de posicdo e
trajetdria sejam otimizados [42].

Para calcular caminhos seguros, algoritmos de pesquisa em grafos, como o A* e suas variantes,
sdao amplamente aplicados para gerar trajetérias otimizadas a partir de mapas criados com
sensores de profundidade ou LIDAR [43], [44].

Modelos de SLAM sdo frequentemente utilizados, pois permitem que o rob6 mapeie o
ambiente e se localize simultaneamente. Esta técnica, frequentemente combinada com
reinforcement learning, assegura que o rob6 possa operar em ambientes dindmicos com layouts
variaveis [37], [42]. Complementando o SLAM, a visual odometry utiliza sequéncias de imagens
para calcular o movimento do rob0, fornecendo uma estimativa continua da posicdo e
orientacdo, essencial para tarefas de precisdao em tempo real [45].

Por fim, deep neural networks integram dados complexos, como imagens e nuvens de pontos
do LIDAR, para auxiliar o rob6 na tomada de decisdes durante a navegacdo. CNNs sdo usadas
para interpretar dados visuais, enquanto RNNs analisam sequéncias temporais, permitindo
previsdes mais precisas e uma maior adaptacao do rob6 ao ambiente [43], [46].
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2.7.2 RQ-2 Quais tecnologias de visao computacional sdo mais adequadas para
identificar e localizar objetos de forma eficiente em ambientes domésticos?

O uso de CNNs tem se destacado pela sua capacidade de reconhecer objetos com alta precisdo
em ambientes dindmicos, particularmente em sistemas que utilizam YOLO para detecdo rapida
e eficiente de multiplos alvos [47], [48]. A integracdo de técnicas como visual odometry para
calculo de movimentos e estimativas posicionais com base em sequéncias de imagens é
amplamente aplicada em rob0s que necessitam operar em espacos restritos [49], [50].

Modelos que combinam visdo computacional com reinforcement learning tém se mostrado
eficazes para a navegacdo visual orientada por objetivos em cenarios internos. Esses sistemas
utilizam mddulos de percegao visual para identificar alvos especificos e ajustam suas trajetorias
dinamicamente para melhorar a eficiéncia da navegacdo [41], [51].

Outro destaque é o uso de algoritmos que modelam o comportamento humano de busca a
partir de dados de visdo egocéntrica. Essas técnicas possibilitam que os robés simulem
estratégias humanas de busca por objetos, melhorando a sua eficiéncia em ambientes
domésticos dinamicos [49]. A combinacdo de multi-view stereo e sistemas de cdmaras permite
criar mapas detalhados e estimar profundidade, o que é essencial para tarefas precisas de
localizacdo de objetos [44].

2.7.3 RQ-3 Como é que as técnicas de aprendizagem automatica podem ser
aplicadas para melhorar continuamente o desempenho do rob6?

As técnicas de aprendizagem automatica devem ter um papel crucial na melhoria continua do
desempenho de robds, especialmente no contexto de ambientes domésticos. Métodos como
DRL sdo amplamente utilizados para ajustar as estratégias do rob6 com base no feedback do
ambiente, permitindo-lhe adaptar-se a condi¢des dindmicas e melhorar a sua eficiéncia em
tempo real [52], [53], [54]. A incorporagdo de Imitation Learning, opcionalmente, podera
também ser uma vertente a explorar, esta que possibilita que o robo aprenda diretamente a
partir de demonstragdes humanas, reduzindo significativamente o tempo necessario para
alcancar um desempenho otimizado em tarefas complexas [55]. Frameworks interativos que
integram visGo computacional e linguagem natural poderdo ser utilizados para melhorar a
interface entre o rob6 e o utilizador, promovendo interagbes mais intuitivas e permitindo
ajustes continuos com base no feedback do utilizador [56].

Modelos de planeamento de movimento em tempo real, integrando sensores visuais e
algoritmos preditivos, contribuem significativamente para otimizar as trajetdrias e reduzir erros
durante as operagdes do robd. Estes métodos utilizam o feedback do ambiente para ajustar as
acdes do robo, garantindo tanto a seguranc¢a quanto a eficiéncia [57], [58]. Em paralelo,
abordagens baseadas em Transfer Learning deverao permitir que o rob6 utilize conhecimento
previamente adquirido para acelerar o processo de adaptacdo a novas tarefas e ambientes. Esta
técnica potencialmente possibilita a transferéncia de conhecimento entre rob6s mesmo que
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pertencam a diferentes utilizadores, reduzindo significativamente o tempo e os recursos
necessarios para o treino [59].

2.7.4 RQ-4 Como podem ser aplicadas estratégias de interagdo homem-robo de
forma a garantir uma comunicagao intuitiva e eficiente com o assistente
robético em ambientes domésticos?

Frameworks interativos que integram visdo computacional e linguagem natural destacam-se
como estratégias eficazes para promover uma comunicacdo intuitiva entre o rob6 e o utilizador
[56]. Abordagens baseadas em navegacdo visual egocéntrica e modelagem comportamental
poderdo ser utilizadas para adaptar as a¢des do robd ao contexto do utilizador, assegurando
interagGes mais naturais [49], [60].

Estratégias de aprendizagem por imitagdo, como ja mencionadas na sec¢do 2.7.3, poderdo
permitir que o rob6 adapte a suainteragdo ao observar padrées humanos, melhorando a fluidez
da comunicacgdo e reduzir o tempo de adaptacdo a diferentes utilizadores [61]. Sistemas que
combinam reconfiguracdo em tempo real e previsdo de intengGes humanas deverdo ajustar
automaticamente as acdes do robo para se alinharem as necessidades especificas de cada
ambiente doméstico [60].

Técnicas que transferirdo conhecimento entre robds, especialmente em cenarios onde
multiplos utilizadores estiverem envolvidos, deverdo contribuir para uniformizar padrdes de
interacdo e reduzir a necessidade de treino extensivo [62], [63]. Estas estratégias, ao
combinarem adaptagao dinamica e tecnologias avangadas, asseguram que a interagdao homem-
robo se torne cada vez mais intuitiva.

2.7.5 Conclusao geral

A investigacdo permitiu identificar abordagens avancadas para a navegagdo auténoma, visao
computacional, aprendizagem automatica e interacdo homem-rob6 no desenvolvimento do
assistente robético. DRL, aliado a DQN, demonstrou ser uma opcdo possivel e eficaz na
navegacao auténoma, permitindo adaptacdo continua a ambientes dinamicos [36], [37], [38].
SLAM e Kalman filters devem garantir um mapeamento preciso, enquanto algoritmos como A*
otimizam trajetdrias e evitam obstaculos [39], [40], [42]. A visual odometry revelou-se essencial
para o posicionamento continuo [45], e abordagens de adaptive motion planning deverdo
ajustar trajetérias em tempo real [41]. Redes neuronais profundas, como CNNs e RNNSs,
poderdo melhorar a interpretacdo do ambiente e a tomada de decisdo [43], [46].

Na visdo computacional, CNNs e YOLO destacaram-se na detecdo rdpida e precisa de objetos
[47], [48], especialmente enquanto a semantic segmentation aprimora a compreensdo do
ambiente [47]. Modelos inspirados em estratégias humanas de busca, baseados em visdo
egocéntrica, deverdo aumentar a eficiéncia do robd na procura de objetos [49]. A fusdo de
multi-view stereo e cdmaras deverdo alcancar uma melhor estimativa de profundidade [44].
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Na interacdo homem-robd, frameworks interativas que combinam visdo computacional e
linguagem natural emergiram como solugdes eficazes para tornar a comunicagdao mais intuitiva
[56]. A navegacao visual egocéntrica e a modelagdao comportamental foram identificadas como
abordagens Uteis para permitir que o rob6 ajuste as suas acdes ao contexto do utilizador,
assegurando interagGes mais naturais [49], [60]. A reconfiguragdao em tempo real e a previsao
da intengdo do utilizador mostraram-se estratégias eficazes para ajustar automaticamente as
acGes do robd as necessidades especificas de cada ambiente doméstico [60]. Finalmente, a
transferéncia de conhecimento entre rob6s poderda desempenhar um papel importante na
uniformizacdo de padrdes de interagdo e na reducdo do tempo de treino necessario para novos
utilizadores, tornando a adaptacao do sistema mais eficiente [62], [63].
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3 Métodos e ferramentas

Esta seccdo descreve os métodos e ferramentas utilizados no desenvolvimento do sistema,
abrangendo as caracteristicas do rob6 fisico, a arquitetura geral, as tecnologias selecionadas e
o processo de integragao dos componentes.

3.1 Robo fisico

O robo escolhido para a implementacao do projeto é o Transbot SE, um robd com capacidade
de movimento retilineo (frente e tras) e rotacdao sobre o seu eixo vertical (eixo Z), equipado com:

e Camara com 2 graus de liberdade, possibilitando o ajuste dinamico do angulo de visao
para reconhecimento e acompanhamento de objetos;

e Braco robético com 3 graus de liberdade, destinado a manipulacdao de pequenos
objetos com precisao suficiente para tarefas experimentais;

e Computador de bordo (Raspberry Pi 5), que assegura o processamento local das
tarefas de percegdo e controlo;

e Placa principal de controlo (Main Control Board), que assegura a comunicacdo
eficiente entre o Raspberry Pi e os motores das rodas e da camara.

O sistema baseia-se no ROS Melodic, que disponibiliza as ferramentas e estruturas necessarias
a comunicacdo entre sensores, atuadores e mddulos de planeamento. A sua arquitetura
modular, baseada em nds, permite uma separacdo funcional clara e eficiente entre os
diferentes componentes do sistema. O ROS facilita também a escalabilidade do projeto e a
integracdo com pacotes de cddigo open-source para tarefas como mapeamento, localizacao e
navegacao [64].

Embora o ROS suporte vdrias linguagens de programacao, o desenvolvimento deste projeto foi
realizado exclusivamente em Python, dado o seu ecossistema robusto para aplicacGes de
robotica e visdo artificial, bem como a facilidade de integracdo com os pacotes utilizados.

A Figura 5 apresenta o Transbot SE utilizado neste trabalho, ilustrando a sua configuracao fisica
e a disposicao dos principais componentes de hardware descritos, o que permite uma melhor
percecao das suas capacidades e limitacGes no contexto experimental.
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Figura 5 — Foto do Transbot SE

3.2 Arquitetura geral do Sistema

A arquitetura do sistema foi concebida para cumprir os objetivos funcionais de detecdo,
aproximacgao, captura e entrega de objetos em ambientes domésticos, utilizando apenas uma
camara como sensor. Durante a fase inicial de testes verificou-se uma limita¢do critica no
fornecimento de energia ao Raspberry Pi 5, que afeta diretamente o seu desempenho. O robo
¢é alimentado por uma lithium battery de 12 V / 4400 mAh, esta que fornece energia a uma
expansion board responsavel por distribuir a alimentagdo aos varios componentes, incluindo o
Raspberry. Quando em operagdo, especialmente durante tarefas que exigem maior consumo
de energia, como a execugdo simultdanea do modelo YOLO e a locomogdo, o Raspberry sofre
quedas de tensdo significativas que levam nao apenas a redugdo de desempenho, mas, em
muitos casos, ao bloqueio completo ou desligamento inesperado do sistema. Este
comportamento torna inviavel a execucdo local de tarefas de detecdo intensivas enquanto o
robd estd em movimento. Como podemos ver na Figura 6, o alerta de low voltage é apresentado
sempre que a tensdo de alimentac¢do desce abaixo do valor minimo necessario, evidenciando a
incapacidade da bateria de fornecer energia estavel em cendrios de carga elevada e obrigando

a reavaliacdo da forma como as tarefas de processamento sdo distribuidas.
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Figura 6 — Aviso de low voltage do Raspberry Pi 5

Para contornar esta limitacdo, optou-se por uma separacdo clara de responsabilidades, o robo
executa as tarefas de aquisicdo de imagem, controlo de movimento e acionamento da garra,
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enquanto um servidor remoto (um portatil MSI GF63 Thin 9SC, equipado com processador Intel
Core i7 de 92 geracdo e GPU NVIDIA GTX 1650) processa operagdes computacionalmente
exigentes, como a detecao de objetos através do modelo YOLO. Esta abordagem evita que o
Raspberry entre em falha assegurando maior fiabilidade e continuidade de operacdo durante a
locomocgdo. A Figura 7 apresenta uma visdo de alto nivel dos principais atores do sistema,
destacando a interac¢do entre o utilizador, o servidor remoto e o rob6 Transbot SE. O diagrama
ilustra de forma simplificada como o utilizador desencadeia um cendrio passivo através do
servidor, que por sua vez comunica com o robd.

Utilizador Interacao /Pedido | g0 vigor : mStch;e; ;;Da.dsg #» Robd (Transbhot SE)
magens / Telemetria
e

Figura 7 — Diagrama de alto nivel dos atores do sistema

Além da dete¢do e movimentacdo, a arquitetura integra ainda funcionalidades de apoio a
navegacao e a procura de objetos. O servidor mantém em tempo real um mapa top-down com
a posicao estimada do rob0 e a localizacdo dos objetos detetados, regista em ficheiros CSV cada
detecdo dos objetos (coordenadas, hora e classe) e guarda também os pedidos do utilizador
para iniciar procuras, incluindo a hora, data e a indica¢do do objeto pretendido. Para suporte
visual e monitorizacdo, o servidor apresenta também uma live feed proveniente da cadmara do
robo, ja processado pelo YOLO, com as detec¢Ges sobrepostas na imagem. Toda a comunicagado
entre robo e servidor é realizada através de um protocolo simples e fidvel baseado em TCP,
garantindo a integridade e a ordem das mensagens trocadas. A Figura 8 mostra a interface do
servidor, a esquerda, o live feed com as detecGes e a direita, o mapa top-down.
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Figura 8 — Visdo da interface do servidor

Sempre que é iniciado um ciclo de procura, o servidor envia ao robd um conjunto de trés pontos
de interesse, calculados por um modelo preditivo a partir do histérico de dete¢des. Este modelo
utiliza dados recolhidos previamente, resultantes do registo de dete¢Ges passadas para estimar
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as localizagbes mais provaveis onde cada tipo de objeto podera ser encontrado. A definicdo
destes pontos tem como intuito forcar o rob6 a adotar uma estratégia de busca mais
direcionada, podendo reduzir deslocacdes desnecessarias e aumentando a probabilidade de
sucesso na recolha. Os detalhes sobre o modelo utilizado e o seu funcionamento sdo
apresentados na secg¢do 3.3.3.

3.2.1 Divisao de processamento

Como mencionado na secg¢do 3.2, dada a limitagdao de desempenho do Raspberry Pi 5 causada
por problemas de subtensdo, o sistema foi concebido com uma divisdo clara de
responsabilidades. O rob6 executa apenas tarefas criticas de controlo e aquisicdo de dados,
enquanto o processamento intensivo é delegado a um servidor remoto. A comunicagao entre
ambos é continua e bidirecional. O rob6 envia ndo sé frames para analise, mas também todas
as acOes executadas (movimentos, estados da garra, eventos como a captura de um objeto),
permitindo ao servidor manter uma visdao completa e atualizada do estado do sistema. Foi
também considerada a possibilidade de falhas inesperadas na comunicagdo. Determinadas
funcionalidades ainda ndo foram implementadas, sendo discutidas em maior detalhe na sec¢do
6.2. A Tabela 4 resume as principais fung¢des atribuidas a cada lado do sistema.

Tabela 4 — Principais fungGes atribuidas a cada lado do sistema

Robo (on-board, Raspberry Pi 5)

Servidor (processamento pesado)

Aquisicdo de imagem da cdmara e envio
periddico de frames ao servidor.

Execucdo da inferéncia YOLO para detecdo
dos objetos (com filtragem por confianca).

Execugdo dos comandos de movimento
(frente/tras, rotacdo no eixo Z) e controlo
da garra (3 DOF).

Normalizagdo e envio das bounding boxes
detetadas.

Légica reativa leve baseada nas detecbes
recebidas:

— correcdo de rumo (esquerda/direita) com
base na posi¢cdo horizontal do alvo;

— decisdo de avanco/recuo pela posicdo
vertical.

Manutencao e atualiza¢do da pose global do
robd (X, Y, 6) com base nas a¢Ges reportadas
e modelo cinematico simples.

Envio de telemetria:

— Pose estimada/odometria;
—Todos os movimentos executados;
— Estado e agGes da garra;

— Eventos (p.ex., captura de objeto).

Renderizacdao em vista top-down da posicao
do robé e dos objetos detetados.

Gestdo da ligacdo TCP: reconexdo e
timeouts.

Registo estruturado de detec¢des (CSV: X, Y,
timestamp, classe, confianca, bbox).

Previsdo de até trés pontos provaveis de
localizagdo do alvo, com base no histérico de
detecoes.
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3.2.2 Comunicagao e protocolos

A comunicagdo entre o rob6 e o servidor é estabelecida através de uma ligacdo TCP persistente,
gue combina um protocolo textual para comandos e eventos com um canal binario prefixado
por tamanho para a transmissdo das imagens da camara. O Snippet 1 mostra a sequéncia de
inicializacdo desta ligacdo no lado do servidor. Em primeiro lugar, cria-se a socket TCP, associa-
se ao endereco e porta definidos, bind, e o servidor entra em modo de escuta listen.

Dentro do ciclo principal, o servidor aguarda a ligacdo do Raspberry Pi accept, bloqueando até
gue o pedido chegue. Uma vez estabelecida a ligacdo, sdo impressos no terminal os detalhes
do cliente conectado, e o controlo é passado para a fungao handle_connection, responsavel por
receber e processar todas as mensagens durante a sessdo. Este ciclo repete-se indefinidamente,
permitindo reconexdes caso a sessao seja terminada.

No contexto do protocolo, a mensagem search desempenha o papel de comando de arranque.
Quando recebida, desencadeia no robd o inicio do ciclo de procura de objetos. O envio dessa
mensagem, com os trés pontos de interesse, pode ocorrer por acdo direta do utilizador (cenario
passivo) ou automaticamente pelo mdédulo preditivo (cenario proativo).

Snippet 1 — Ciclo de rececao do servidor com ligacao persistente

with socket. (socket. , socket. ) as
server socket:

server socket. ( (HOST, PORT))

server socket. (1)

print(f"Server listening on {HOST}:{PORT}. Press Ctrl+C
to stop.")

try:
while True:
print("Waiting for Raspberry Pi connection...")
conn, addr = server socket. ()

print(f"Connected by {addr}")

# Loop principal de processamento
handle connection(conn)

except KeyboardInterrupt:
print("\nServer stopped by user.")

O protocolo implementado define um conjunto reduzido de mensagens com formato fixo,
permitindo distinguir rapidamente comandos, notificagdes e dados de detecdo. Estas
mensagens, trocadas em ambos os sentidos durante a sessao TCP, asseguram a coordenagao
entre o processamento remoto e o controlo local do rob6. A Tabela 5 apresenta os tipos de
mensagens que o robd envia para o servidor.
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Tabela 5 — Mensagens enviadas pelo rob6 para o servidor

Robo6 - Servidor

Nome Formato Descri¢ao

Frame (binario)
Imagem da cdmara enviada
periodicamente (JPEG bruto ou
codificado em base64). Nao é
interpretada como mensagem
textual.

motion ” Enviada a cada frame, indica as

“motion:<linear_speed>,<angular_speed>

velocidades linear e angular
efetivamente aplicadas pelo
robo.

get_current

“get_current”

Solicita ao servidor a posicao
atual do robd6 no espaco (X, Y,
0).

captured “captured:<nome_objeto>" Notifica o servidor de que o
objeto indicado foi agarrado
Com sucesso.

finished “finished” Notifica o servidor de que o ciclo

de procura foi terminado

A Tabela 6 descreve as mensagens enviadas pelo servidor para o rob6, que incluem os
resultados da detecdo de objetos, informac¢des de posicionamento e o envio dos pontos de

procura sugeridos pelo modelo preditivo.

Tabela 6 — Mensagens enviadas pelo servidor para o rob6

Servidor - Robo

Nome

Formato

Descrigao

detections

“<label>:<x1>,<y1>,<x2>,<y2>"

Indica o objeto detetado pelo
YOLO. Apenas é enviado o mais
préoximo (centro mais baixo na
imagem), mesmo que haja
mais de um.

current

“current:<robot_x>,<robot_y>,<robot_theta>

”

Resposta ao pedido
get_current, contendo posi¢ao
(X,Y) e angulo 6 do robb.

search

“search: (<x1,y1>), (<x2,y2>), (<x3,y3>)”

Enviada no inicio do ciclo de
procura, indica trés pontos de
interesse gerados pelo modelo
preditivo para orientar a busca.
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3.3 Tecnologias a utilizar

Esta sec¢do apresenta as principais tecnologias de software e hardware aplicadas no projeto,
descrevendo o seu papel no funcionamento do sistema. Inclui desde os mecanismos de
navegacao e controlo, visdo computacional, localizagdo e estratégias de procura e aborda
também decisGes de design, como a escolha de algoritmos e justificacGes para funcionalidades
ndo implementadas nesta iteracao.

3.3.1 Navegacao e controlo de movimento

O sistema de navegacdo e controlo de movimento foi desenvolvido de forma a permitir que o
robd Transbot SE se desloque de forma controlada, utilizando apenas a informagdo proveniente
da camara como referéncia sensorial. Dada a auséncia de sensores adicionais, como LIDAR ou
ultrassons, e considerando as restricoes de processamento impostas pelo computador de bordo,
optou-se por uma abordagem simples, mas fiavel, baseada em comandos discretos de
translacdo e rotagao.

O modelo de movimento disponivel no Transbot SE para este projeto contempla apenas dois
tipos de agdes:

e Movimento retilineo para a frente ou para tras.
e Rotacdo sobre o seu eixo vertical (eixo Z), no sentido horario ou anti-horario.

A Figura 9 ilustra de forma esquemadtica estes dois graus de liberdade do Transbot SE,
representando os movimentos de translagdo para a frente e para tras, bem como as rotagdes
no sentido horario e anti-horario em torno do seu eixo vertical (eixo Z).
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Figura 9 — Movimentos possiveis do robo Transbot SE (translagdo e rotagao)

O controlo destas a¢Oes é realizado através de uma func¢do de software executada sempre no
proprio robd, que parametriza a velocidade linear e angular do mesmo. A funcdo de controlo
principal car_motion(line, angular) recebe dois parametros:

e line: velocidade linear (positiva para avango, negativa para recuo).

e angular: velocidade de rotagao (positiva para rotagcdo no sentido horario, negativa para

anti-horario).

Esta funcdo é chamada de forma iterativa pelo mddulo de decisdo, que ajusta continuamente
os valores de velocidade com base nas coordenadas do objeto detetado na imagem, podendo
também ser invocada noutras situacdes, como no deslocamento para pontos designados

fornecidos previamente pelo servidor.
3.3.1.1 Critério de pick-up do objeto

O movimento de aproximagdo é interrompido quando o objeto se encontra centrado
horizontalmente no campo de visdo com um desvio inferior a um limiar pré-definido em pixeis
e estd localizado na regido inferior da imagem, indicando curta distancia. Estes limiares de
centragem e proximidade sado configuraveis através de um ficheiro JSON (Snippet 2) no qual se
encontram definidos, para cada classe de objeto, os valores de target left, target right,
target_top e target_bottom permitindo afinar e ajustar a posi¢ao alvo conforme necessario.
Nesse momento é emitido o comando para o brago robdtico realizar a preensao utilizando a

garra para agarrar o objeto identificado.
3.3.1.2 Estratégia de alinhamento

A navegacdo até ao objeto baseia-se numa estratégia visual de alinhamento, que consiste num
conjunto de regras simples extraidas diretamente da posi¢dao do objeto no enquadramento da
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camara, convertendo essa informacdo em comandos de movimento para orientar e aproximar
o robd.

e Ajuste horizontal: a posicdo horizontal do objeto no enquadramento da camara
determina a necessidade de rotacao. Caso o centro do objeto esteja desviado para a
esquerda ou para a direita da imagem, é emitido um comando de rotagdo na diregao
correspondente, com velocidade angular proporcional ao desvio.

e Ajuste vertical: a posicdo vertical do objeto na imagem é utilizada como indicador da
proximidade. Objetos situados na zona superior da imagem sdo interpretados como
estando mais afastados, enquanto objetos localizados na zona inferior indicam maior
proximidade. O avango é executado até que o objeto atinja a zona inferior central da
imagem.

Do ponto de vista de implementagao, os ajustes de alinhamento sao realizados através de dois
controladores independentes, um para o movimento angular e outro para o linear, ambos
definidos como fungbes proporcionais discretas com limiares minimos. No caso da rotacgao,
calcula-se a posicdo horizontal do centro da bounding box do objeto (c,) e compara-se com a
zona-alvo definida pelos dois limites target_left e target _right desse objeto correspondente. Se
c, estiver fora dessa zona, a velocidade angular w é ajustada segundo a regra mostrada na
equacdo (22):

w = —kw - (cy — targetymice) (22)

onde o lado do erro depende da dire¢do do desvio e 0 ganho kw ¢é definido empiricamente (no
codigo, 0.05). Para evitar movimentos demasiado lentos, é imposto um valor minimo de
velocidade angular min_angular_vel, que atualmente esta configurado como 3 °/s e pode ser
alterado no ficheiro de configuragdo JSON (Snippet 2).

No caso do movimento linear, aplica-se uma légica semelhante. Calcula-se o centro vertical da
bounding box (cy) e compara-se com os limites target top e target bottom do objeto
correspondente. Se c, estiver acima do limite, o robd avanga, se estiver abaixo, recua. A

velocidade linear v é ajustada proporcionalmente de acordo com a equagdo ( 23 ):
v =—kv-(c, — target;mite) (23)

com um ganho kv definido empiricamente (no cédigo, 0.10) e um valor minimo de velocidade
linear min_linear_vel, atualmente definido como 5.5 cm/s e igualmente configuravel no ficheiro
JSON.

No Snippet 2 podemos ver um exemplo da estrutura do ficheiro JSON.
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Snippet 2 — Exemplo do ficheiro JSON para os parametros de navegacao

"min angular vel": 3,
"min linear vel": ’
"targets": {
"cubo": {
"target left": ’
"target right": 0
"target top": ;
"target bottom":
by

"meds": {
"target left": ,
"target right": 0
"target top": ;
"target bottom":

}

}

3.3.1.3 Tecnologias ndo adotadas

A revisdo do estado da arte identificou varias abordagens sdlidas para navegag¢do auténoma,
como DRL/DQN, planeamento preditivo, filtros de Kalman, A* em mapas, SLAM, visual
odometry e redes profundas para tomada de decisdo. Nesta implementagdo, foram excluidas
por uma combinac¢do de fatores: limitacdo computacional do Raspberry Pi 5 (agravada por
undervoltage), disponibilidade de um Unico sensor (camara), auséncia de LIDAR/RGB-D,
necessidade de baixa laténcia e a opcdo deliberada por um protétipo funcional e fiavel em
ambiente controlado.

O DRL/DQN n3o foi utilizado pelo custo de treino (tipicamente com GPU e muitas interagdes
em simulacdo), pela complexidade de definicdo de recompensas e pela dificuldade de transferir
politicas para o robd com os recursos disponiveis. O planeamento preditivo foi considerado
desajustado ao cenario de testes, que ndo exige previsado de trajetdrias humanas ou obstaculos
moveis, e carece de sensores que suportem modelos de previsdo crediveis. Kalman filters
teriam utilidade real com fusdo multi-sensor, mas com apenas visdo monocular e sem
odometria fidvel integrada, a relacdo custo/beneficio ndo justificou a adogio.

Os algoritmos de planeamento em grafos (A*) pressupGem um mapa consistente do espago e
sem SLAM e sem profundidade, o ganho seria reduzido face ao esquema atual de translacdes e
rotacbes em zonas desimpedidas. Mais em particular, o Visual SLAM foi efetivamente
ponderado, mas descartado nesta fase pelo impacto computacional e pela exigéncia de
extracdo de features estdveis sob variacao de iluminagao. Em alternativa, o servidor mantém
coordenadas globais a partir dos movimentos comandados. Pela mesma razdo, a visual
odometry ndo foi integrada devido a elevadas exigéncias de processamento e sensibilidade a
drift sem sensores auxiliares.
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Redes profundas adicionais para navega¢cdo (CNN/RNN além do YOLO) foram evitadas para
conter laténcia e complexidade. A decisdo de navegacgdo foi mantida heuristica, a partir da
posicdo do objeto na imagem, o que cumpre os objetivos experimentais com o hardware
disponivel. Estas opgdes nao invalidam o interesse das técnicas excluidas, apenas refletem
escolhas de engenharia compativeis com os recursos e o ambito desta iteragado.

3.3.2 Visao computacional

A componente de visdo computacional constitui o ndcleo de perce¢do do sistema e foi
desenvolvida a partir das tendéncias identificadas no estado da arte na sec¢do 2.7.2. Entre as
varias abordagens possiveis, destacou-se a utilizacdo de redes neuronais convolucionais, em
particular o modelo YOLO, devido a sua maturidade, rapidez e adequacgao a sistemas de tempo
real. Como os alvos sdo apenas duas classes (mostradas em detalhe na sec¢do 4.1.1), deve ser
escolhido uma versao do YOLO leve, fidvel e com uma pipeline madura de treino e exportacgao,
caracteristicas que permitem equilibrar a precisdo da detecdo. Embora técnicas
complementares como visual odometry, integracdo de visdo com reinforcement learning e
estratégias multi-camara apresentem vantagens noutros contextos, a presente implementagao
optou por uma solugdo mais simples e focada na detecdo direta dos objetos, assegurando a
viabilidade pratica do protétipo.

3.3.2.1 Seleg¢do da versdo do YOLO

O objetivo desta secgdo é justificar a selecdo do YOLOV5 como arquitetura central de detecdo
de objetos em tempo real neste trabalho. A op¢do resulta de uma andlise comparativa entre
algumas versées da familia YOLO (v1-v8) e de uma confrontacdo honesta com os requisitos e
constrangimentos do sistema implementado (apenas uma camara como sensor, necessario
ciclo de percecdo-acdao com baixa laténcia, servidor remoto a executar a inferéncia e um
computador de bordo limitado).

As iteragoes iniciais do YOLO (YOLOv1-v3) estabeleceram as bases do paradigma one-stage [65],
no qual a detecdo de objetos é feita num Unico passo da rede, prevendo simultaneamente
bounding boxes e classes. O YOLOv4 estabilizou o compromisso precisdo/tempo de execucdo
em GPUs convencionais [65]. Em seguida, YOLOV5 consolidou um ecossistema maduro em
PyTorch, com tooling estavel, export direto (ONNX, TensorRT), treino/inferéncia simples e
modelos pré-treinados amplamente validados [65], [66]. As versGes posteriores (YOLOV7 e
YOLOv8) apresentam, em cenarios de benchmark e hardware topo de gama, ganhos marginais
de mean average precision (mAP)/laténcia por imagem [66], [67]. Esses ganhos, porém, n3o se
traduzem automaticamente em melhor “tempo de ciclo”, end-to-end, quando o sistema inclui
envio de video frames por rede e légica de decisdo do lado do robd. Neste projeto, a
estabilidade operacional e a integracdo sem friccdo pesam mais do que ganhos tedricos por
imagem.

Quanto as variantes de tamanho disponiveis nas diferentes versdes do YOLO, a opgao recaiu
sobre a média por oferecer o melhor equilibrio entre robustez e eficiéncia. As versGes mais
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pequenas reduzem a laténcia, mas perdem consisténcia em cenarios reais, enquanto as maiores
aumentam a precisdo a custa de maior carga computacional, sem ganhos praticos num
problema restrito a poucas classes. A variante m (quando disponivel) costuma representar um
compromisso entre desempenho e eficiéncia, reduzindo laténcia comparada a variante [ e
melhorando estabilidade frente a variante s. No caso do YOLOv7, como ndo ha variante m
oficial disponivel, usou-se a configuragdo padrao (Unica) oferecida pela implementacao.

A decisao foi guiada por quatro critérios principais que refletem as necessidades do projeto. O
primeiro prende-se com a laténcia util e previsivel. Mais importante do que a velocidade de
inferéncia isolada, medida em milissegundos por imagem, é o tempo de resposta end-to-end,
que inclui todo o ciclo desde a captura da imagem até a execucdo de uma ag¢do motora,
passando pelo envio da informacdo ao servidor, a inferéncia e o retorno do resultado. Um
modelo que seja marginalmente mais rapido em teoria, mas sujeito a flutuacdes devido a carga
computacional, ndo garante um fecho de ciclo mais eficiente. Os testes que resultaram na
Figura 10 foram conduzidos em condig¢des reais do sistema desenvolvido.

Latencia end-to-end

0.87
0.66
0.85
0.84
0.83
0.82

YOLOvSm YOLOwEm YOLOWT YOLOvBm

ia em segundos

Laten

Figura 10 — Testes de laténcia end-to-end de diferentes modelos YOLO

O rob6, equipado com uma camara de 1080p, realizou downsampling das capturas para
720x720 pixeis, de forma a equilibrar qualidade visual e eficiéncia de transmissao. Durante o
ensaio, foi utilizado um video previamente gravado, contendo pessoas (classe presente em
todos os modelos treinados no Common Objects in Context (COCO)), de forma a garantir que o
detetor estivesse constantemente ocupado com inferéncia de objetos em vez de processar
imagens vazias. As imagens foram enviadas via ligagdo Wi-Fi (TCP) a partir do Raspberry Pi 5
para o computador servidor, um MSI GF63 Thin 9SC com Intel Core i7 de 92 gerag¢ao e GPU
NVIDIA GTX 1650. No servidor, a inferéncia foi executada diretamente em PyTorch, recorrendo
a modelos YOLOv5m, YOLOvbm, YOLOv7 e YOLOv8m em formato .pt, todos previamente
treinados no conjunto de dados COCO. Apds a detecdo, os resultados eram devolvidos ao
Raspberry Pi, que acionava de imediato a resposta motora (para efeitos deste teste, a abertura
e fecho da garra). A Figura 10 mostra que o YOLOvSm e o YOLOv6m se destacaram por

40



apresentarem os menores tempos de ciclo, enquanto os modelos YOLOv7 e YOLOv8m
revelaram laténcias ligeiramente superiores. Ainda que o YOLOv5m ndo seja o modelo de Ultima
geracdo, a sua performance revelou-se sdlida e equilibrada no contexto do sistema, comparavel
a variantes mais recentes e mais exigentes computacionalmente. Importa, contudo, salientar
que a maior parte da laténcia resulta do ciclo completo, incluindo a transmissdo pela rede e o
acionamento mecanico da garra, pelo que as diferencas entre modelos, embora observaveis,
tendem a ser pequenas face ao impacto global do pipeline.

O segundo critério de andlise estd relacionado com a robustez em cenarios com poucas classes.
As versoes mais recentes da familia YOLO foram concebidas para detetar simultaneamente
dezenas de classes distintas, refletindo a complexidade do conjunto COCO (80 classes). Essa
capacidade extra, embora vantajosa em cenarios gerais, perde relevancia quando o dominio de
detecdo é restrito (poucas classes). Nesta situacdo, a diferenga de mAP medida em benchmarks
com multiplas classes pode ndo se traduzir em ganhos praticos significativos. Além disso, o
ajuste de parametros como o limiar de confianga (score minimo para validar uma detegao) e o
Non-Maximum Suppression (NMS) (método que elimina sobreposi¢cbes entre caixas de
detecdo) reduz ainda mais as discrepancias entre modelos. Ao ajustar estes limiares ao contexto
do robd, é possivel obter detecGes estaveis e consistentes.

O terceiro critério prende-se com a maturidade e manutengdo do ecossistema. Neste aspeto, o
YOLOvV5 destaca-se devido a sua documentagdo extensa e comunidade ativa, sendo possivel
encontrar pesos pré-treinados, guias de treino e pipelines de exportacdo estaveis. Isso reduz a
probabilidade de enfrentar problemas de integracdo e poupa tempo em engenharia acessoria
qgue ndo acrescentaria valor direto a investigagdo.

Por ultimo, foi considerada a compatibilidade com a arquitetura implementada. O sistema foi
desenvolvido inteiramente em Python, com a inferéncia a decorrer remotamente e o robo a
executar em tempo real as decisGes reativas com base nas dete¢des. Neste contexto, o YOLOvV5
integra-se de forma particularmente fluida, com o suporte oficial em PyTorch, a facilidade de
adaptacdo do cddigo e a compatibilidade direta com exportagdo para diferentes formatos e
servidores.

3.3.2.2 Transfer learning

Para adaptar o modelo as necessidades especificas do sistema desenvolvido, foi aplicada a
técnica de transfer learning ao YOLOv5m. Em vez de treinar a rede de raiz, recorreu-se a pesos
pré-treinados no conjunto COCO, que serviram como ponto de partida. A partir dai, o modelo
foi re-treinado com um conjunto reduzido de imagens recolhidas experimentalmente,
contendo apenas as classes de interesse. O numero total de imagens recolhidas e os detalhes
do processo encontram-se descritos com maior rigor na sec¢do 5.1.1. Este processo permitiu
ajustar as camadas finais da rede, especializando-a para distinguir com maior precisdo os
objetos relevantes, sem a necessidade de milhares de imagens rotuladas ou de um tempo de
treino excessivo.
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3.3.2.3 Tecnologias ndo adotadas

A revisdo do estado da arte destacou varias abordagens complementares a detecao de objetos
com YOLO, entre as quais se encontram a visual odometry, a integracao da percec¢do visual com
reinforcement learning, estratégias de procura inspiradas em visdo egocéntrica e ainda a
utilizacdo de sistemas multi-camara para estimagdo de profundidade. Apesar da relevancia
cientifica destas solugdes, nenhuma foi incluida na implementacdo desenvolvida nesta
dissertacdo.

No caso da visual odometry, apesar de ser um método amplamente utilizado para estimar
deslocamentos a partir de sequéncias de imagens, a sua integracao implicaria um fluxo continuo
de processamento visual que ndo combina com a arquitetura definida. Em teoria, poderia
considerar-se a mesma divisdo de carga ja utilizada para o YOLO e delegar no servidor a
execucdo da visual odometry. No entanto, esta solucdo ndo seria vidvel na pratica por duas
razdes principais. Em primeiro lugar, a visual odometry exige um envio constante de imagens
em sequéncia com elevada cadéncia temporal, uma vez que pequenas variacdes entre frames
sucessivos sao criticas para a estimativa correta do movimento. Esse requisito implicaria um
aumento significativo da largura de banda e da laténcia de comunicagdo entre o robo e o
servidor, o que comprometeria a resposta em tempo real necessaria para a navegacdo. Em
segundo lugar, ao contrdrio da detecdo de objetos, em que a informagdo pode ser processada
com alguma tolerancia temporal, a visual odometry ndo admite interrup¢des nem perdas de
frames sem que a estimativa se degrade de forma rapida. No contexto experimental do projeto,
onde a ligacdo de rede ndo era dedicada nem imune a perdas, a robustez da solucdo ficaria
seriamente comprometida.

Também a integracdo entre visdo e reinforcement learning, frequentemente explorada na
literatura para navegacdo orientada por objetivos, acabou por ndo ser considerada viavel. Esta
decisdo deveu-se sobretudo ao custo computacional e temporal associado ao treino de politicas
de aprendizagem, o que estaria desalinhado com o calendério de desenvolvimento e com os
recursos disponiveis. Em alternativa, foi definida uma ldgica deterministica de procura apoiada
num modelo preditivo leve, o que permitiu responder de forma mais pragmatica ao objetivo
experimental do projeto.

As estratégias de visdo egocéntrica, que procuram reproduzir comportamentos humanos de
busca de objetos, apresentam igualmente interesse, mas exigem datasets especificos e
algoritmos mais complexos do que aqueles que se mostravam exequiveis neste contexto. Da
mesma forma, solucbes baseadas em multiplas cdmaras ou em técnicas de multi-view stereo
revelam um grande potencial para melhorar a estimagdo de profundidade e a localizagao
precisa de objetos, mas ndao foram aplicadas porque o Transbot SE esta equipado apenas com
uma cadmara e a adicdo de novos sensores nao se enquadrava no ambito do trabalho.
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3.3.3 Procura baseada em histérico (modelo preditivo)

A procura baseada em histdrico tem como objetivo reduzir o tempo de localizacdo de um objeto
e minimizar desloca¢des aleatdrias, transformando a informacdo acumulada em previsdes
direcionadas. O sistema mantém dois tipos de registos histéricos distintos. O primeiro
corresponde as detecdes realizadas pelo modelo YOLO, onde cada ocorréncia é armazenada no
servidor com hora, coordenadas e classe do objeto. O segundo é constituido por entradas
associadas as intera¢des do utilizador, em que cada pedido manual de procura gera um registo
com a hora e o objeto solicitado. No primeiro caso, os dados sdo simplificados e normalizados:
o tempo é discretizado em trés faixas; manha (04:00-11:59), tarde (12:00-19:59) e noite
(20:00-03:59) e em ambos os casos cada classe de objeto é representada por um identificador
numeérico.

Com base nestes dois conjuntos de registos, o processo preditivo esta dividido em dois niveis.
No primeiro, existe um mddulo de agendamento que observa os registos de utilizacdo do rob6
no cendrio passivo. Estes registos formam um padrdo de hordrios em que tipicamente o robo é
chamado. Com base nessa informag¢do, o médulo constréi um perfil de probabilidade sobre o
ciclo didrio e identifica intervalos mais provaveis de necessidade futura. Quando o relégio entra
num desses intervalos e o robo estd em estado (IDLE), o servidor considera que existe
oportunidade para agir proativamente. Assim, o disparo do cendrio proativo ndo acontece em
intervalos rigidos, mas sim em janelas temporais que reproduzem os padrdes reais de utilizagdo
aprendidos a partir dos préprios logs.

No segundo nivel, quando um disparo é decidido, o servidor seleciona o modelo
correspondente a classe em questdo e a faixa temporal corrente. O modelo é um GMM com
trés componentes, treinado sobre as coordenadas (x, y) das dete¢des recentes dessa classe na
mesma faixa temporal. A escolha de trés componentes corresponde diretamente a estratégia
de explorar trés pontos distintos. As médias das trés componentes tornam-se os candidatos de
pesquisa e sao enviadas ao robo na forma de uma mensagem search contendo as coordenadas
previstas. A rece¢do desta mensagem por parte do rob6 enquanto idling é interpretada como
inicio do cenario proativo. Nota-se que apesar de o modelo GMM fornecer trés pontos relativos
a uma classe de objetos, o comportamento do rob6 durante a procura nao é exclusivo e ao
deslocar-se para esses pontos qualquer objeto valido detetado em tempo real interrompe a
marcha e ativa o ciclo de captura independentemente da classe inicialmente em foco.

Do lado do robd, inicia-se com um varrimento de 3602 no ponto inicial (0,0), segue-se
deslocagdo ao primeiro ponto previsto, novo varrimento e, se necessario, repeticdo para os
pontos seguintes. Qualquer dete¢do durante as desloca¢Oes interrompe o percurso e transfere
o controlo para a rotina normal de aproximacgao e captura. Se nenhum ponto resultar, o robo
regressa ao ponto inicial (0,0) e o ciclo de procura é encerrado.
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3.3.4 Reinforcement Learning

Optou-se por nao aplicar reinforcement learning nos comportamentos reativos do robo, onde
a operacdo em tempo real e a previsibilidade sdo criticas. O sistema é distribuido, com o rob6
capturando imagens e o servidor a executar a inferéncia pesada, o que introduz laténcia e jitter
de rede variaveis. Nestas situacbes de treino, essa variabilidade comprometeria a sincronizacao
de estados, acdes e recompensas, dificultando o credit assignment e o reward shaping no
horizonte temporal do projeto. A visdo limitada do robd, apenas com uma camara e sem
profundidade, restringe ainda a definicdo de estados suficientemente informativos para uma
politica estavel, tornando o treino em mundo real arriscado, demorado e pouco reprodutivel
sem simulador fiel ou demonstracdes humanas extensas. Por isso, o custo de implementacao
de RL para comportamentos imediatos supera os beneficios nesta fase.

Em alternativa, privilegiou-se um controlador deterministico simples (alinhamento e
aproximacdo guiados pela posi¢do relativa do objeto na imagem) e uma camada de procura
baseada em histérico calculada no servidor como mencionado previamente na secgdo 3.3.1. A
integracao de reinforcement learning fica, assim, planeada para um possivel trabalho futuro em
condi¢gBes mais controladas (treino em simulagdo com imitation learning e fine-tuning),
idealmente com maior diversidade de sensores.

3.3.5 Simulagdo e modelagao

Inicialmente, estava prevista a utilizacdo de um ambiente de simulagcao para complementar os
testes realizados no robo fisico. O Gazebo foi selecionado como plataforma, dada a sua
integracao nativa com o ROS e a capacidade de fornecer fisica de alta-fidelidade, simulagdo de
sensores complexos e interacdo entre multiplos agentes robdticos. O objetivo seria
disponibilizar um espaco controlado para ensaios rapidos e iterativos, facilitando a identificagdo
precoce de falhas e a otimizagdo de algoritmos antes da implementagdo no robd real. Para esse
fim, chegou a ser equacionada a utilizacdo do AWS Robomaker Small House World no Gzweb
[68], um ambiente virtual representativo de um cendrio doméstico.

No entanto, a utilizagdo pratica do Gazebo revelou-se invidvel devido a inconsisténcias na fisica
dos modelos fornecidos pelo fabricante do rob6 (Yahboom). Apesar de a renderizagdo visual
ser correta, a simulagao fisica ndo correspondia ao comportamento real do Transbot SE, criando
um desfasamento significativo entre a simulagdo e a realidade. Além disso, os controladores
especificos do robd ndo estavam definidos no modelo, o que impossibilitava o acesso e a
operagdo simulada de componentes como as rodas ou a garra. Estas limitagBes
comprometeram a utilidade da plataforma, levando a optar por uma abordagem mais
pragmatica. Todo o desenvolvimento e testes foram realizados diretamente em ambiente real,
eliminando o risco de dependéncia de uma simulacdo imprecisa e acelerando o progresso do
projeto.

Apesar desta decisdo, foi iniciada a preparacdo de elementos que poderdo ser reaproveitados
no futuro, caso as limitagdes identificadas venham a ser resolvidas. Em particular, foram
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modelados em Blender dois objetos 3D low-poly, correspondentes aos mesmos utilizados nos
testes reais (descritos em detalhe na Seccdo 4.1.1), um cubo de LEGO na Figura 11 e um frasco
de medicamentos na Figura 12. Os modelos foram concebidos com um numero reduzido de
poligonos e texturas simplificadas, de forma a equilibrar desempenho e realismo visual. A sua
integracdo no Gazebo teria permitido realizar testes mais consistentes e variados, como
diferentes condi¢des de iluminagdo, angulos de captura da camara e interagdo com objetos com
dimensdes distintas.

Figura 11 — Imagem do modelo 3D low-poly do cubo de LEGO

Figura 12 - Imagem do modelo 3D low-poly do frasco de medicamentos

3.4 Cenarios de operacao

O sistema foi concebido para funcionar em dois modos distintos, o cendrio passivo e o cenario
proativo. Estes representam diferentes formas de interacdo entre o rob6 e o utilizador,
variando consoante o grau de iniciativa atribuido ao sistema.
Nesta seccdo, descrevem-se com maior detalhe as caracteristicas e funcionamento de cada
cenario, clarificando o seu papel na arquitetura global do sistema e o modo como influenciam
a logica de decisdo e a gestao do ciclo de procura.

3.4.1 Cenario Passivo

No cenario passivo, o robd responde apenas a comandos diretos do utilizador, executando a
tarefa de recolha e entrega de objetos com base em pedidos explicitos. A interagdo é simples e
imediata, ficando a iniciativa sempre do lado do utilizador. Enquanto cumpre estas ordens, o
sistema regista informacdo util sobre os habitos do utilizador, como os locais onde cada objeto
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é mais frequentemente encontrado e os momentos em que os pedidos ocorrem. Estes registos
servem de base para a construcdo de padrGes de rotina que, mais tarde, permitem ao robd
acionar autonomamente o cendrio proativo e antecipar necessidades futuras.

3.4.2 Cenario Proativo

No cendrio proativo, o robo utiliza os dados recolhidos durante o modo passivo para identificar
padrées na localizagdo dos objetos e nos momentos em que o utilizador costuma solicitar ajuda.
Com base nesses padrdes, pode iniciar autonomamente tarefas de procura e entrega,
antecipando necessidades sem depender de um pedido explicito. Este comportamento permite
ao sistema adaptar-se dinamicamente as rotinas do utilizador e ajustar-se a variagcdes no
ambiente ou nos habitos registados. A abordagem proativa visa reduzir a dependéncia de
comandos diretos e tornar a interacdo mais natural, reforcando a capacidade do robo de apoiar
o utilizador no dia a dia.

3.5 Integracao dos Componentes

A arquitetura do sistema foi representada através de um diagrama UML, na Figura 13, que
ilustra a interagdo entre o robo Transbot SE, o servidor de processamento e o modulo auxiliar.
O modelo evidencia o fluxo de dados da camara e telemetria para o servidor, a execugdo de
detecdo via YOLO, a previsdao de pontos provaveis pelo modelo preditivo e o retorno das
instrugdes de navegacao e manipulagao para o robé.

Arquitetura: Robo « Servidor

Rob6 (Transbot SE)
+ Camara
* Locomogao (frente/trés, rot. Z)
* Garra (3 DOF)
« Cliente TCP
L

\

A\
Envia frames da camara \Detecdes (bboxes/classes)
+ telemetria (X,¥,8) |+ decisées/objetivos
[TCP] i [TCP]

Servidor de Processamento
* YOLO (inferéncia)
* Estado Global (X,Y,8)
» Orquestracao Procura
« Servidor TCP

pedidos de previsdo
{entrada: histarico V)
(saida: 3 pontos)

Modelo GNN

(Previsao 3 pontos
provaveis)

Figura 13 — Diagrama de vista arquitetural personalizada
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O comportamento do rob6 foi estruturado como uma maquina de estados finitos, em que cada
fase operacional corresponde a um estado distinto e as transi¢cdes sao desencadeadas pelas
condi¢cbes observadas durante a execuc¢do. O ciclo de procura inicia-se no estado de espera
(IDLE), em que o robd permanece parado até receber um comando do servidor. O trigger é
sempre a rece¢do da mensagem search com trés pontos de procura, sendo esse envio
despoletado pelo utilizador no cenario passivo ou pelo médulo de agendamento no cenario
proativo. Em ambos os cenarios, a transicdo é feita para o estado de procura de objeto
(SEARCH_OBJECT), no qual o robo realiza um varrimento de 360°. Se ndo forem detetados
objetos, o rob6 desloca-se sequencialmente para os trés pontos de interesse fornecidos pelo
modelo preditivo. Assim que surge uma detegdo valida, o sistema transita para o estado de
aproximacdo (APPROACH_OBJECT), em que a posicdo linear e angular é ajustada até que o
objeto esteja centrado e suficientemente préximo na imagem da camara. Uma vez satisfeitas
estas condigbes, o robo entra no estado de captura (CAPTURE_OBJECT), acionando a garra para
agarrar o objeto. Segue-se o estado de aproximagdo ao ponto de entrega (por default ponto
(0,0))(APPROACH_POINT), em que o rob6 calcula e executa a trajetdria até ao local de entrega
definido previamente no mapa, orientando-se com base nas coordenadas e dngulo fornecidos
em tempo real pelo servidor. Quando alcanca o destino, passa ao estado de libertacdo
(RELEASE _OBJECT), no qual abre a garra e deposita o objeto. Apds esta operacdo, o robo envia
a mensagem de finished ao servidor e regressa ao estado (IDLE), ficando novamente em espera
até a proxima instrugdo. Os dois diagramas que ilustram de forma mais clara as transi¢ées entre
estados, correspondentes ao cendrio passivo e ao cendrio proativo, encontram-se no Apéndice
B — Diagramas de transi¢cdo de estados do rob6 nos cenarios passivo e proativo.

Foram implementados mecanismos de recuperagdo para garantir robustez em situa¢Oes de
falha. Enquanto no estado (SEARCH_OBJECT) se nenhum objeto for encontrado durante o
varrimento de 3602 sobre um ponto, o rob6 avanca para o ponto seguinte previsto. Caso
percorra todos os pontos sem sucesso, regressa a posicdo inicial (0,0) e encerra o processo. Em
situacOes de perda de ligacdo ao servidor, interrompe a execucdo e permanece em estado de
espera até a reposi¢ao da comunicagao.
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4 Experimentacao

Este capitulo descreve o processo de experimentacdo seguido para avaliar o desempenho do
sistema desenvolvido. A estrutura adotada comeca pela caracterizacdo do ambiente de testes
e das condicdbes em que os ensaios foram conduzidos, assegurando consisténcia e
repetibilidade. Em seguida, é apresentado o plano de testes que define, de forma organizada,
os diferentes componentes a avaliar, desde a detecdo visual até a execucdo de cenarios
completos, incluindo tanto comportamentos reativos como proativos. Por fim, sdo discutidas
as principais ameacas a validade e limita¢des inerentes a abordagem, de modo a contextualizar

os resultados obtidos e clarificar o alcance das conclusdes.

4.1 Ambiente e condi¢des de teste

A experimentacdo foi conduzida em ambiente controlado, com o objetivo de garantir
consisténcia e repetibilidade entre diferentes sessdes de ensaio. O espaco de testes foi
preparado para evitar interferéncias externas, assegurando condi¢des homogéneas de piso,
iluminagdo e auséncia de obstaculos. No entanto, reconhece-se a importancia de validar a
solucdo em cendrios mais heterogéneos, onde varidveis como iluminacgao irregular, superficies
distintas ou a presenca de obstdculos introduzam desafios adicionais, ficando esta avaliacdo
prevista como trabalho futuro (secc¢do 6.2).

4.1.1 Objetos a pegar

Foram definidos dois objetos alvo para a experimentagdo, um cubo LEGO, mostrado na Figura
14 e um frasco de medicamentos, na Figura 15. A selecdo destes elementos teve como critério
principal a necessidade de testar a capacidade do robé em distinguir e manipular objetos de
natureza distinta, garantindo diversidade tanto em termos geométricos como funcionais.

O cubo LEGO apresenta uma geometria regular com arestas bem definidas e superficies laterais
planas. Trata-se de um objeto com elevada simplicidade estrutural que permite avaliar a
eficacia do sistema de detecdo em condig¢Ges favoraveis onde o contorno é nitido e a forma é
previsivel. Além disso, o cubo funcionou como um baseline experimental ja que oferece baixa
ambiguidade visual e constituiu um ponto de partida adequado para validar a pipeline de
detecdo, localizacdo e preensao.
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Figura 14 — Foto do cubo de LEGO

O frasco de medicamentos por sua vez introduz maior complexidade. A sua forma cilindrica, a
curvatura continua das superficies e os reflexos associados ao material diferem
significativamente da geometria regular do cubo. A escolha deste objeto também tem uma
justificagcdo tematica alinhada com o propésito do trabalho centrado em cendrios de apoio em
ambiente doméstico e de saude.

Figura 15 — Foto do frasco de medicamentos

A escolha ndo foi completamente arbitraria. Os objetos tiveram de respeitar restri¢Ges fisicas
impostas pela garra do robd que abre até aproximadamente 7 cm. Paralelamente foi
considerada uma altura minima de 2 cm para garantir que o objeto fosse visivel e detetdvel pela
camara mesmo a distancias superiores. Ambos os objetos cumprem estes requisitos. O cubo
apresenta dimensdes aproximadas de 3,5 cm por 3 cm por 5 cm em altura largura e
comprimento. O frasco possui 5,5 cm de altura e 4 cm de diametro.

4.1.2 Espaco fisico

Os testes foram realizados nas instalagdes do GECAD no ISEP, mais precisamente no topo do
edificio I. A sala utilizada esta orientada para sul e possui janelas em toda a extensdo dessa
fachada, o que garante uma incidéncia direta de luz natural. Para reduzir variagbes de
luminosidade, todos os ensaios decorreram durante o verdao, no més de julho, entre as 14h e as
18h. Desta forma assegurou-se uma condi¢do de iluminagdo constante e estavel ao longo de
todas as sessdes.

O piso da sala é em madeira, o que contribuiu para uma boa aderéncia das rodas do rob6 e
evitou situacdes de derrapagem durante a locomocdo. A area de ensaio correspondeu a um
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quadrado de aproximadamente 2 m por 2 m, totalmente livre de obstaculos. Esta configuracdo
funcionou como uma zona desimpedida que permitiu avaliar o desempenho do rob6 em tarefas
de detecdo, navegacdo e manipulagao sem recurso a estratégias de evitamento.

Ainda que a sala fosse por vezes ocupada por outras pessoas, os testes foram sempre
conduzidos em periodos em que ndo existia interferéncia humana no espago de
experimentacdo. A disposicao dos objetos dentro da area variou entre diferentes distancias e
angulos em relacdo ao rob6. Foram consideradas posi¢des entre cerca de 0,5 m e 1,5 m de
distancia.

4.2 Plano de testes

Esta seccdo descreve o plano de testes previsto para avaliar o sistema desenvolvido,
apresentando de forma organizada que componentes serdo alvo de testes e com que finalidade.
Em primeiro lugar estao definidos testes relativos ao modelo de dete¢do YOLOVS5, recorrendo a
imagens previamente captadas e usadas para aferir o seu desempenho. Seguem-se testes
planeados para medir a taxa de sucesso da preensdo e o tempo médio entre a dete¢do do
objeto e o acionamento da garra. Numa terceira etapa, o plano de testes tem como objetivo
verificar se o rob6 consegue manter precisdo de posicionamento ao executar uma sequéncia
de movimentos de procura. Finalmente, serdo descritos testes ao modo proativo, centrados na
geracdo de pontos provaveis através de GMM e no funcionamento do médulo de agendamento,
recorrendo a dados sintéticos que simulam padrdes de utilizagao.

4.2.1 Avaliacao da deteg¢do de objetos

A avaliacdo da componente de detecdo foi realizada em regime offline, analisando o
desempenho do modelo YOLOVS aplicado a imagens previamente recolhidas para este fim. Esta
opc¢do permitiu verificar a capacidade de generalizagdo do modelo e obter métricas de
desempenho antes da suaintegracdo no robd, sem depender de ensaios em tempo real durante
esta fase inicial.

O modelo foi treinado com um conjunto de imagens que inclui tanto capturas feitas
diretamente através da camara do robd como imagens adicionais recolhidas em cendrios
distintos. Estas imagens apresentam variagdes nas posi¢cdes relativas dos objetos, diferentes
intensidades de luz, angulos de observagdo e fundos. Algumas foram recolhidas em ambiente
de teste controlado e outras em condi¢des mais heterogéneas, com o objetivo de garantir
diversidade visual durante o treino.

A validacdo da componente de detecdo serad feita com base nas métricas padrao da drea,
nomeadamente precisdo, recall e F1-score por classe, bem como a taxa de falsos positivos e
negativos. Estas métricas permitirdo contextualizar o comportamento do modelo antes da sua
integracdo com os restantes modulos do sistema.
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4.2.2 Avaliacdo da fungao de preensao

Uma das componentes centrais a validar no sistema desenvolvido é a capacidade do rob6 em
agarrar os objetos com sucesso apds a detecdo visual. Esta fase é especialmente critica por
depender diretamente da precisdao do alinhamento, da resposta motora da garra e das
dimensdes fisicas dos objetos relativamente a abertura maxima permitida.

O plano de testes nesta seccdo prevé a realizacdo de ensaios repetidos em que o robd, apds
detetar um dos objetos, tenta alinhar-se e executar a preensao. O objetivo é avaliar de forma
sistematica a taxa de sucesso da preensdo para cada um dos dois objetos definidos, bem como
o tempo médio decorrido entre a dete¢do do objeto e o acionamento da garra. Estes testes
permitem verificar até que ponto o sistema consegue cumprir de forma fidvel um ciclo simples
de percec¢do e atuacao.

Cada tentativa sera registada individualmente, incluindo o tipo de objeto, sucesso ou insucesso
da preensao, e a duracdo do intervalo entre a detecdo validada e a ordem de fechar a garra.
Esta métrica temporal permite ainda avaliar se existem padrdes de atraso ou inconsisténcia que
possam indicar problemas no encaminhamento da decisdo ou no controlo motor. Com estes
dados serd possivel estimar a robustez da manipulacdo e identificar potenciais limitacdes
associadas a cada tipo de objeto.

4.2.3 Avaliagao do desvio apds rotina de locomogao

Esta parte do plano de testes tem como objetivo verificar se o rob6é consegue manter precisao
de posicionamento quando executa uma sequéncia de movimentos de procura. Ao longo do
teste o sistema foi colocado a realizar trajetérias compostas por vdarias rotagbes e
deslocamentos, simulando um ciclo tipico de procura de objetos em que ha necessidade de
alternar entre diferentes direcées e pontos de referéncia. Ao terminar o percurso, espera-se
gue o robb retorne a posicado inicial, o que permite avaliar o grau de desvio acumulado durante
toda a execugdo. Importa referir que ndo foi utilizado qualquer método de planeamento de
caminhos, como o algoritmo A*, uma vez que o rob6 ndo dispGe de sensores adequados para
detecdo de obstaculos. Com apenas uma cdmara RGB (sem ser uma depth camera) ou LIDAR, a
estratégia adotada consistiu em deslocagGes diretas até pontos predefinidos no espaco, sem
desvio intermédio. Esta abordagem foi vidvel porque os testes foram realizados em ambiente
controlado e sem obstaculos, evitando riscos de colisdo e permitindo focar a andlise na precisao
de posicionamento.

A andlise ira incidir sobre a diferenca entre o ponto de partida e o ponto de chegada. Essa
diferenca, designada desvio, reflete o impacto dos erros acumulados na navegacdo, tanto em
rotacGes como em deslocamentos lineares. A medicdo do desvio permitird avaliar a estabilidade
do sistema de movimentacao e a fidelidade do registo interno de coordenadas, servindo como
indicador da robustez do rob6 na execugao de trajetérias completas.
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4.2.4 Avaliagao do modelo preditivo

Embora o verdadeiro objetivo final deste médulo seja melhorar a eficacia da procura com base
em dados histdricos, ndo foi realizada uma comparacdo quantitativa direta entre o
desempenho com e sem histdrico. Essa opcao justifica-se pelo facto de o ambiente de testes
ser relativamente reduzido e controlado, o que diminui o impacto pratico da utilizacdo de
registos anteriores, e pela inexisténcia de dados reais recolhidos em interagdes regulares com
utilizadores humanos que operem o robé de forma continua. No entanto, esta limitagao abre
uma linha clara para trabalhos futuros, num contexto mais alargado e dinamico. No futuro, este
modulo permitira avaliar de forma objetiva o contributo da integracdo de dados histdricos para
a eficiéncia global do sistema.

Assim, nesta fase do projeto, os testes estardo centrados na validacdo isolada do modelo GMM
responsavel pela previsdo dos pontos provaveis e na avaliacdo do médulo de agendamento que
determina os horarios mais provaveis para iniciar uma procura. A cada vez que um utilizador
desencadeasse uma procura manual, o sistema registaria a hora e a classe do objeto, e esses
dados alimentariam o perfil de agendamento. Com base nesse processo, o mddulo construiria
um perfil de probabilidade sobre o ciclo didrio e identificaria intervalos mais provaveis de
necessidade futura.

Devido ao carater prototipico do sistema e a auséncia de utilizagdo continua por pessoas reais,
todos os dados utilizados nestes testes serdo gerados sinteticamente com base em padrdes
simulados de uso.

De forma a ilustrar este processo, apresentam-se de seguida exemplos de ambos os tipos de
dados sintéticos gerados. A Tabela 7 apresenta exemplos de pontos de procura gerados
sinteticamente. Cada registo corresponde a uma combinag¢do entre o periodo do dia, a posicdo
espacial (coordenadas X e Y) e o objeto associado. Estes dados simulam a distribui¢cdo temporal
e espacial de ocorréncias, permitindo que o modelo de previsdo identifique padrdes de procura
plausiveis a partir de diferentes contextos.

Tabela 7 — Exemplo de pontos de procura gerados sinteticamente

Periodo do dia Coordenada X Coordenada Y Objeto identificado
Manha 1.0 1.2 Cubo de LEGO
Tarde 0.9 1.0 Frasco de

medicamentos

Noite 1.1 1.3 Cubo de LEGO

A Tabela 8 mostra exemplos de registos de agendamento sintéticos. Cada entrada indica a data,
a hora e o objeto solicitado, simulando a forma como o rob6 poderia receber pedidos em
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cendrios de utilizacdo continua. Estes dados permitem avaliar a consisténcia do médulo de
agendamento quando alimentado com padrdes artificiais de uso.

Tabela 8 — Exemplo de registos de agendamento gerados sinteticamente

Data Hora Objeto solicitado
2025-07-01 08:53 Cubo de LEGO
2025-07-01 11:55 Frasco de medicamentos
2025-07-01 21:10 Cubo de LEGO

Os testes servirdo sobretudo para validar se o modelo GMM é capaz de gerar pontos de procura
que fagam sentido em relagdo a distribuicdo temporal e espacial definida nos dados sintéticos.
A avaliac¢do incidird sobre a coeréncia estatistica e légica desses pontos, verificando se refletem
corretamente os padrdes artificiais introduzidos. Desta forma, garante-se que a integracao
entre geracdo de dados, previsdo e agendamento funciona de forma consistente, preparando
o sistema para fases posteriores em que sera alimentado com registos reais de utilizacdo.

4.3 Ameagas a validade e limitagoes

A experimentacdo foi realizada em ambiente controlado, o que significa que alguns fatores
presentes em cendrios reais nao estdo representados. O espaco de testes foi limitado a uma
area reduzida, livre de obstaculos e com iluminagdo relativamente estdvel. Esta configuracdo
simplifica a avaliagdo, mas também restringe a generalizacdo dos resultados, ja que em
ambientes domésticos tipicos existe maior variabilidade, presenca de mdveis, objetos
aleatérios e alteracgdes subitas de luz.

Outro aspeto a considerar é que apenas dois objetos foram utilizados, um cubo LEGO e um
frasco de medicamentos. Embora tenham sido escolhidos de forma a representar geometrias
distintas, a variedade de objetos é ainda pequena, e os resultados obtidos podem nao refletir
o comportamento do sistema perante outros formatos, dimensdes ou materiais.

O rob6 ndo dispde de mecanismos de evitamento de obstaculos. Como consequéncia, todos os
testes foram feitos em zonas desimpedidas e a avaliagdo ndo cobre situagdes em que seja
necessario desviar-se de elementos inesperados no caminho, conforme ja discutido na sec¢do
4.2.3. Esta limitagdo foi considerada durante o planeamento, e avaliou-se a hipétese de recorrer
a um modelo de detecdao de obstaculos em tempo real. Contudo, mesmo que o sistema
dispusesse de sensores adicionais, como LIDAR ou camaras de profundidade, a execucao local
ndo seria viavel devido as restricdoes de processamento do Raspberry Pi 5. A alternativa de
realizar essa verificacdao externamente, no servidor, foi igualmente descartada, ja que a laténcia
introduzida impediria uma reagdo segura. Assim, optou-se por manter os testes em ambiente
controlado, aceitando esta limitagdo no contexto experimental do protétipo.
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Em termos operacionais, a autonomia energética do rob6 constitui também uma limitacdo
pratica. O sistema apresenta instabilidade quando a bateria esta abaixo de aproximadamente
50% de carga, existindo risco de desligamento subito devido a baixa tensdo. Para garantir
consisténcia, todos os ensaios foram realizados com o robd acima deste nivel de carga,
assegurando que as falhas observadas ndo estavam relacionadas com limitages da bateria.

Por fim, os testes realizados podem ser considerados apenas uma avaliacdo inicial exploratoria,
tanto pela simplicidade do rob6 como pela limitacdo de tempo disponivel para experimentacao.
Ainda assim, procurou-se estruturar o plano de forma a extrair o maximo de informagao
relevante, fornecendo uma avalia¢do rigorosa dentro das condi¢Ges possiveis. O resultado é
uma caracterizagdo realista do protétipo e das suas capacidades no estado atual de
desenvolvimento.
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5 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante a experimentacao e analisa criticamente
o desempenho do sistema. A estrutura segue o plano de testes definido no capitulo anterior
(capitulo 4.2), cobrindo desde a componente de detecdo visual até a execugdo de cenarios
completos e avaliagdo do modo proativo. Os resultados sdo discutidos a luz das métricas
recolhidas, salientando tanto os pontos fortes como as limitacdes observadas, de forma a
enquadrar o valor do protdtipo no estado atual de desenvolvimento.

5.1 Resultados da detegcao de objetos

A primeira componente a ser avaliada corresponde ao modelo de visdo computacional
responsavel pela detecdo dos objetos. Esta etapa é critica porque sustenta todo o pipeline de
funcionamento do robd, condicionando diretamente o sucesso da preensao e a execuc¢ao de
cenarios completos. Para além de validar se o modelo YOLOv5m ajustado ao dataset consegue
distinguir de forma fidvel entre o cubo LEGO e o frasco de medicamentos, pretende-se também
analisar as suas caracteristicas de treino, equilibrio das classes e limitagGes inerentes ao dataset
utilizado.

5.1.1 Caracterizacao do dataset

O modelo de detecdo foi ajustado recorrendo a transfer learning sobre a versao pré-treinada
YOLOv5m, uma abordagem comum quando se dispde de conjuntos de dados reduzidos. No
total foram utilizadas 295 imagens, das quais 260 para treino e 35 para validagdo. A divisdo foi
feita da seguinte forma:

e Treino com 130 imagens contendo apenas o cubo LEGO, 115 imagens contendo apenas
o frasco de medicamentos e 15 imagens com ambos os objetos.

e Validacdo com 20 imagens do cubo, 10 do frasco e 5 contendo os dois em simultaneo.

Apesar do numero relativamente baixo de imagens, o dataset foi construido com alguma
diversidade intra-classe, incluindo variacées de ilumina¢ao, fundos e angulos de observacao.
Esta diversidade contribui para reduzir o risco de overfitting e aumentar a robustez do modelo.
Ainda assim, apenas uma fracdo reduzida do dataset inclui ambos os objetos em simultaneo.
Esta separagdo garante que a validagao cobre ndo apenas exemplos isolados de cada classe,
mas também situacGes em que os dois objetos surgem em conjunto, o que é relevante para
aferir a capacidade de generalizacdo do modelo a cendrios mais realistas. No contexto do
protétipo esta limitacdo foi considerada aceitavel, ja que o robé manipula apenas um objeto de
cada vez, mas para aplicacdes mais préximas do uso pratico sera essencial expandir o dataset
com mais exemplos de coocorréncia, assegurando desempenho fiavel mesmo quando multiplos
alvos estdo presentes no campo de visdo. Ainda assim, a escala limitada do dataset permanece
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uma restricdo, tornando a escolha de transfer learning essencial para viabilizar o desempenho
desejado no contexto de um protdtipo.

A Figura 16 mostra a analise da distribuicdo de classes e anotacgdes (/abels). O grafico de barras
indica que o dataset se encontra relativamente equilibrado entre as duas classes, embora com
uma ligeira predominancia do cubo em relagao ao frasco. Este equilibrio é positivo, pois reduz
o risco de enviesamento para apenas uma classe. No entanto, o nimero total de instancias
continua baixo, com aproximadamente 145 anotagdes para o cubo e 130 para o frasco, o que
pode limitar a capacidade do modelo generalizar para condigdes muito diferentes das

observadas no treino.
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Figura 16 — Distribui¢do das instancias e bounding boxes no dataset do YOLOv5m

A distribuicdo espacial dos bounding boxes revela que a maioria das anota¢des se encontra em
posicdes centrais da imagem e com dimensdes reduzidas. Assim, sugere que o modelo foi
principalmente exposto a objetos pequenos, proximos do centro e em escalas semelhantes. A
dispersao de largura e altura confirma essa tendéncia, mostrando concentracdao em tamanhos
proximos e poucas amostras em escalas maiores. Em termos praticos, isto significa que o
modelo esta otimizado para dete¢des em condigdes semelhantes as do dataset, mas podera
apresentar dificuldades em identificar objetos fora do centro, em angulos mais extremos ou
com maior variagdo de tamanho. Ainda assim, a inclusdo de imagens recolhidas diretamente a
partir da cdmara do rob6 no ambiente de teste contribuiu para reduzir esse risco, garantindo
gue o modelo estivesse exposto a condigdes muito préximas das que encontra durante a
experimentacado. Desta forma, embora o fine-tuning realizado com este conjunto de dados seja
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funcional e suficiente para suportar os testes planeados no protdtipo, os resultados devem ser
interpretados tendo em conta as limitacdes de diversidade e escala do dataset.

5.1.2 Evolugao do treino e convergéncia

A Figura 17 apresenta a evolucdo das principais perdas e métricas ao longo das 100 épocas de
treino. No geral, observa-se um comportamento consistente entre treino e validacao, sugerindo
que o modelo se adaptou bem ao conjunto de dados.
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Figura 17 — Evolucdo do fine-tuning do modelo YOLOv5m ao longo de 100 épocas

Nas perdas de treino, tanto a regressdo das bounding boxes (train/box_loss) como a objectness
(train/obj_loss) e a classificagdo (train/cls_loss) apresentam a tendéncia tipica. Todas
decrescem rapidamente nas primeiras épocas e depois estabilizam de forma gradual em valores
bastante baixos. A perda de bounding box reduz-se de cerca de 0.12 para aproximadamente
0.01, a de objectness de aproximadamente 0.025 para valores préximos de 0.002 e a de
classificacdo aproxima-se de zero, o que indica boa correspondéncia entre as predicdes e os
labels fornecidos.

As perdas de validacdo acompanham este comportamento, ainda que com maior variabilidade,
sobretudo na perda de classificagdo (val/cls_loss), que oscila de forma visivel até cerca da época
70 antes de estabilizar. Essa oscilacdo é expectavel dada a dimensao reduzida do conjunto de
validacgdo (35 imagens) e o menor numero de exemplos com ambas as classes. Apesar disso, as
curvas de validacdo convergem para valores préximos dos de treino, o que sugere que o modelo
nao sofreu overfitting severo.

Nas métricas, observa-se uma subida rapida e estdvel. A precisdo cresce logo no inicio para
valores acima de 0.9 e mantém-se estavel. A revocac¢do evolui de forma mais gradual, atingindo
valores préximos de 0.97 ao final do treino. O mAP@0.5 estabiliza perto de 0.97, enquanto o
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MAP@0.5:0.95 converge para aproximadamente 0.89. Estes resultados confirmam que o
modelo atinge elevado equilibrio entre detecdes corretas e minimizacdo de falsos positivos.

Apesar dos valores muito elevados alcangados, é necessario interpretar os resultados com
alguma prudéncia. O tamanho reduzido do dataset e as condicBes relativamente controladas
das imagens podem facilitar a tarefa de detecdo, o que ajuda a explicar métricas préximas do
ideal. Assim, embora ndo haja indicios fortes de overfitting nas curvas, permanece a incerteza
sobre a capacidade de generalizacdo do modelo em contextos ndo representados no treino.

5.1.3 Desempenho final do modelo

O desempenho final do modelo YOLOv5m foi avaliado com base no conjunto de validagdo de
35 imagens. A analise dos resultados mostra que o modelo apresenta niveis elevados de
precisdo e recall em ambas as classes, alcangcando métricas préximas do ideal.

A matriz de confusdo na Figura 18, revela que a taxa de acerto é consistente para os dois objetos,
com o frasco de medicamentos a atingir um recall praticamente perfeito (1.00) e o cubo LEGO
a apresentar igualmente resultados muito elevados (0.96). Os erros registados traduzem-se em
poucos falsos negativos na classe cubo, o que sugere que em alguns cendrios especificos o
modelo pode ndo identificar o objeto quando este se encontra em condicdes menos favoraveis,
como angulos mais extremos ou fundos semelhantes.

Gonfusion Matrix

cubo

Predicted
meds

-02

background

cubo meds background
True

Figura 18 — Matriz de confusdo do modelo YOLOv5m
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A curva Precision—Recall na Figura 19, confirma este desempenho elevado, apresentando
valores de mAP@0.5 de 0.977. Estes indicadores demonstram que o modelo mantém um
equilibrio robusto entre precisao e recall, mesmo em diferentes limiares de decisao.

Precision-Recall Curve
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Figura 19 — Curva Precision—Recall do modelo YOLOv5m

Por fim, a curva F1-Confidence na Figura 20, mostra que o Fl-score global atinge 0.98 e se
mantém praticamente estdvel para valores de confianca entre 0.5 e 0.8. Isto significa que o
modelo é pouco sensivel a variacdes no threshold adotado, o que lhe confere robustez
operacional, reduzindo a necessidade de ajustes finos de parametrizacdo em cenarios praticos.

F1-Confidence Curve
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Figura 20 — Curva F1-Confidence do modelo YOLOv5m
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Os resultados sugerem um desempenho muito elevado do modelo, sobretudo tendo em conta
a dimensdo relativamente pequena do conjunto de treino. Este nivel de eficacia pode estar
relacionado com o uso de transfer learning. Ainda assim, é importante notar que estes fatores
ajudam a contextualizar os valores quase ideais obtidos, que a primeira vista podem parecer
excessivamente elevados.

5.2 Resultados da fung¢ao de preensao

Uma das componentes centrais validadas neste trabalho foi a capacidade do robd agarrar os
objetos com sucesso apds a sua detecdo visual. Para esta andlise foram realizados no total 60
ensaios de preensdo, repartidos de forma equilibrada entre os dois objetos definidos. Assim, 30
tentativas foram realizadas sobre o cubo LEGO e outras 30 sobre o frasco de medicamentos.

Entre a realizacdo de cada teste foi necessario ajustar manualmente os valores registados no
ficheiro JSON responsavel pela calibragdo entre a cdmara e a garra. Como a cdmara se desloca
ligeiramente durante a movimentagdo do robd, os valores de calibragdo sofrem pequenas
alteragdes e, se nao forem corrigidos, a taxa de sucesso desce rapidamente. Esta necessidade
de ajuste entre ensaios estd associada a propria natureza experimental do protdtipo, agravada
pelo uso de uma cdmara montada num suporte com 2 DOF (pan e tilt), que ndo esta rigidamente
fixa ao robo e tende a sofrer pequenos desvios, perdendo calibracdo devido as limitacdes de
fabrico.

A Figura 21 apresenta a taxa de sucesso obtida para cada um dos dois objetos. Observa-se que
o frasco de medicamentos foi agarrado com maior fiabilidade, registando uma taxa de 86,7%,
enquanto o cubo LEGO apresentou uma taxa de 70,0%. Uma possivel explicacdo para esta
diferenca reside no formato cilindrico do frasco, que pode oferecer maior tolerancia ao
posicionamento da garra no momento da preensdo. Em contraste, o cubo exige um
alinhamento mais rigoroso devido as suas arestas definidas. Importa ainda referir que em todos
0s ensaios 0s objetos foram colocados em pé, nunca deitados ou invertidos, de forma a manter
a consisténcia entre as tentativas.
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Taxa de sucesso por objeto

Taxa de sucesso (%)

Cubo Frasco

Figura 21 — Taxa de sucesso por objeto

Durante estes ensaios o robo foi sempre colocado aproximadamente na borda da area de teste.
Os objetos foram posicionados de forma incrementalmente mais distante ao longo das 30
tentativas de cada conjunto; ou seja, no primeiro ensaio encontravam-se préximos do robo e,
progressivamente, foram colocados mais afastados até a borda oposta da drea de 2 m por 2 m.
Como o objetivo principal era avaliar a taxa de sucesso da preensao e o respetivo tempo de
execuc¢do, os objetos foram sempre colocados inicialmente dentro do campo de visdo da
camara do robd, assegurando a sua detecdo quase imediata. Para contabilizar o tempo de
preensao foi considerado desde o instante da primeira dete¢ao do objeto até a conclusdo do
movimento de agarrar.

Um aspeto que teria acrescentado maior detalhe aos resultados seria o registo preciso da
posicdo relativa de cada objeto dentro da area de teste. Essa informagdo teria permitido
relacionar os tempos e taxas de sucesso com a distancia e o angulo de colocag¢do. No entanto,
esses dados ndo foram guardados durante a execucdo, pelo que a andlise centra-se apenas nos
valores globais de desempenho.

A Figura 22 apresenta a distribuicdo dos tempos de preensdo obtidos para os dois objetos. No
caso do cubo LEGO, o tempo médio foi de 35,5s, valor minimo de 19s e maximo de 51s. Ja para
o frasco de medicamentos o tempo médio foi ligeiramente superior, 38,7s, minimo de 20s e
maximo de 56s. Esta diferenca pode estar relacionada com a geometria dos objetos e com
pequenas variagdes no alinhamento necessario para a preensao.
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Distribuicao dos tempos de preensao
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Figura 22 — Distribui¢cdo dos tempos de preensdo

A Figura 23 mostra a evolucdo do tempo de preensdo ao longo das 30 tentativas realizadas para
cada objeto. Nos casos em que a preensdo falhou, o tempo nao foi registado, pelo que apenas
os ensaios concluidos com sucesso estdo representados.

Observa-se uma tendéncia de crescimento gradual do tempo a medida que os ensaios avangam,
o que estd em linha com o facto de os objetos terem sido colocados progressivamente mais
distantes do rob6, culminando no ultimo teste junto a borda da area de ensaio. A andlise da
distribuicdo dos resultados ndo sugere uma correlacgdo clara entre a distancia e a probabilidade
de falha de preensdo. Tanto em distancias curtas como longas ocorreram casos de sucesso e
insucesso, o que indica que outros fatores, como a precisdo do alinhamento ou pequenas
variagdes nos ajustes de calibragdo, podem ter tido maior influéncia no resultado de sucesso da
preensao.

Evolucao do tempo de preensao ao longo dos testes
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Figura 23 — Evolugdo do tempo de preensdo ao longo dos testes
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Durante os testes foi também validada a funcionalidade responsavel por garantir que o robo
apenas tenta agarrar o objeto mais préximo no campo de visao. Esta funcionalidade foi testada
e verificou-se que funciona corretamente, mas nao serd alvo de uma analise mais detalhada.
Este mecanismo é relativamente direto. No momento da inferéncia, o servidor calcula a média
entre o ponto mais alto e o ponto mais baixo da dete¢do YOLO de cada objeto na imagem,
determinando assim o ponto central. Entre todos os objetos detetados, é selecionado aquele
cujo ponto central se encontra mais préximo da parte inferior da imagem, o que corresponde
aquele que esta mais proximo do rob6. Apenas esse objeto é entdo comunicado ao robd, de
modo que, do ponto de vista do sistema de controlo, nunca exista mais do que um alvo vélido
por imagem.

Pode-se argumentar que este método favorece objetos de menor altura, uma vez que o ponto
médio tende a ficar mais baixo relativamente a objetos mais altos. Contudo, essa diferenca sé
se manifesta de forma significativa quando os objetos se encontram a distancias semelhantes
do rob6. Na pratica, para a configuragdo utilizada nos testes, esta abordagem simples mostrou-
se suficiente para distinguir de forma eficaz o alvo mais préximo sem necessidade de cdlculos
adicionais.

5.3 Resultados do desvio apds rotina de locomogao

Para avaliar a precisdo do sistema de locomoc¢do foram realizados testes em que o rob6
executou uma trajetéria de procura definida manualmente através de pontos hard coded. A
sequéncia escolhida correspondeu as coordenadas (0,1), (1,1) e (0,0), formando um percurso
triangular. Em cada ponto intermédio o rob6 executava primeiro uma rotagao completa de 360°,
simulando a rotina de varrimento visual usada no médulo de procura, antes de avancar para o
ponto seguinte. Desta forma, o percurso incluia tanto deslocamentos lineares como rotagdes
sucessivas, aproximando-se do comportamento esperado num cenario real de exploragdo. No
final do ciclo, o rob6 regressava ao ponto de partida, permitindo comparar a posicdo inicial com
a posicdo final registada e, assim, calcular o desvio acumulado. A Figura 24 ilustra graficamente
a trajetdria triangular e as rotagGes associadas.
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Figura 24 — Trajetdria triangular definida para avaliacao da precisdao de locomocao

Foram conduzidos dez ensaios repetidos em condi¢Ges semelhantes para garantir consisténcia
dos resultados. A andlise dos registos mostra que o desvio entre o ponto inicial e o ponto final
se manteve sempre dentro da mesma ordem de grandeza, com uma média de 41,2 cm. A Tabela
9 apresenta os valores de desvio registados nos dez ensaios realizados, que serviram de base
ao calculo da média referida.

Tabela 9 — Resultados dos ensaios de desvio acumulado apds trajetdria de procura

Ensaio Desvio acumulado
(cm)
28
50
48
44
40
34
46
35
44
43

OV INO|N|PR|IWIN|R

=
o

Este valor é expressivo tendo em conta que a drea de ensaio total correspondia apenasa 2 m
por 2 m, o que significa que o robd acumulou um erro equivalente a uma fragao significativa da
propria area de testes.

A presenca de um desvio desta magnitude sugere que a integracdo entre rotacdo e translacao
nado é suficientemente precisa para assegurar consisténcia espacial ao longo de trajetdrias
compostas. E provavel que pequenos erros em cada deslocamento linear e cada rotacdo se
acumulem, resultando num afastamento cada vez maior do ponto esperado. Como o sistema
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depende apenas da contagem dos movimentos emitidos e nao dispde de sensores adicionais
para corregdo continua, ndo existe mecanismo para compensar esses erros.

Estes resultados indicam que, apesar de o rob0 ser capaz de executar a sequéncia de procura
de forma funcional, o seu posicionamento absoluto ndo é fidvel quando os movimentos se
prolongam em ciclos mais longos. Na pratica, isto limita a utilizagdo do protétipo em cenarios
onde a precisdo de localizacdo é essencial. Ainda assim, os testes foram fundamentais para
evidenciar este comportamento e confirmar que o sistema atual apresenta desvios relevantes,
fornecendo uma base clara para justificar melhorias futuras em algoritmos de navegac¢do e em
mecanismos de correc¢do de posicao.

5.4 Resultados do modelo preditivo e médulo agendamento

Como ja referido na sec¢do 4.2.4, a avaliacdo do modelo preditivo foi realizada exclusivamente
com recurso a dados sintéticos, dado tratar-se de um protétipo sem histérico de utilizagao real.
Nesta seccdo apresentam-se os resultados obtidos com o GMM aplicado a duas vertentes
distintas, a previsdo espacial de pontos provaveis de procura e a previsdo temporal associada
ao modulo de agendamento. Em ambos os casos foram gerados conjuntos de dados artificiais
que simulam padrdes de utilizagdo, permitindo avaliar a coeréncia estatistica e légica das
previsdes e verificar se o sistema esta preparado para fases futuras em que sera alimentado
com registos reais.

5.4.1 Resultados do GMM e pontos previstos

Como referido na secgdo 3.3.3, a informacao bruta recolhida pelo robé relativamente a posi¢ao
dos objetos seria tipicamente posteriormente organizada no formato (time_zone, x, y, label_id),
representando a zona temporal do dia, as coordenadas de detecdo e o identificador do objeto.
O mesmo formato foi seguido para a criacdo do dataset artificial que serviu de base a avaliagdo
do modelo de GMM.

O obijetivo definido foi o de, dado um par (time_zone, objeto), prever as trés localizagdes mais
provaveis (x, y). Para tal, foi necessario recorrer a um modelo capaz de aprender distribuicdes
espaciais multimodais. Para cada combinacdo de zona temporal e classe de objeto foi treinado
um GMM com trés componentes, usando apenas as coordenadas espaciais. Em fase de
inferéncia, o modelo retorna as trés médias dos componentes mais provaveis, ordenadas de
acordo com o peso atribuido a cada componente. Todos os modelos foram organizados num
diciondrio e armazenados em um ficheiro (gmm_models.pkl) para utilizagdo posterior.

A simulagdo foi construida de forma a representar trés zonas temporais do dia, manh3, tarde e
noite, e os dois tipos de objetos, o cubo de LEGO e o frasco de medicamentos. O objetivo foi
verificar se o GMM conseguiria identificar padrdes espaciais coerentes em fungdo do momento
do dia e da classe do objeto. Para facilitar a analise, as previsdes foram representadas em
graficos bidimensionais com perspetiva top-down. Em cada visualizagdo, circulos vermelhos
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correspondem as médias previstas para o frasco de medicamentos e quadrados azuis as médias
previstas para o cubo, sendo que cada marcador indica uma das trés localizagdes mais provaveis
estimadas pelo modelo. Estes graficos permitem observar de forma intuitiva como a
distribuicdo dos objetos varia ao longo do dia.

5.4.1.1 Periodo da Manhd

No periodo da manha (time_zone = 0) simulou-se um comportamento regular, em que os
objetos tendem a surgir de forma estdvel em torno de localizacGes fixas. Para o cubo foram
definidos trés agrupamentos principais, centrados nos pontos (1,1), (2,2) e (3,3). Cada
agrupamento gerou 30 amostras distribuidas segundo uma Gaussiana com dispersao reduzida
(0 =0.3), produzindo ao todo 90 entradas para esta classe. O frasco de medicamentos seguiu o
mesmo principio, mas com agrupamentos localizados em (-1,-1), (0,-1) e (1,-1), também com
30 amostras por cluster e um total de 90 entradas. No conjunto, a manha resultou em 180
entradas organizadas em padrdes regulares e bem definidos.

A Figura 25 mostra o resultado do GMM aplicado a este cendrio. Os quadrados azuis
correspondem as trés localizacGes mais provaveis para o cubo e os circulos vermelhos as trés
localizagcdes mais provaveis para o frasco de medicamentos. A visualizacdo confirma que os
padrdes da manha sdo bem separados e estaveis, refletindo a previsibilidade esperada neste
periodo.

Top 3 Most Likely Positions (time_zone=0)
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Figura 25 — Posi¢Ges mais provaveis previstas pelo GMM no periodo da manha
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5.4.1.2 Periodo da Tarde

No periodo da tarde (time_zone = 1) procurou-se simular uma situacdo de maior
imprevisibilidade, em que os objetos deixam de seguir padroes regulares de localizagdo. Para
isso foram removidos os agrupamentos estaveis e as coordenadas passaram a ser geradas de
forma uniforme em toda a regido [-4,4]. Cada classe recebeu 30 amostras, resultando num total
de 60 entradas.

A Figura 26 apresenta os trés pontos mais provaveis previstos pelo GMM para este cenario. Ao
contrario do periodo da manha, aqui ndo surgem clusters bem definidos, mas sim distribui¢cdes
dispersas e pouco estruturadas. Esta aleatoriedade foi introduzida deliberadamente na geracao
dos dados, de forma a simular a auséncia completa de padrdes regulares. O resultado mostra
gue, mesmo nesse cendrio, o GMM é capaz de produzir trés pontos de previsdo. Contudo, esses
pontos apresentam menor consisténcia, tanto por estarem espacialmente mais espalhados
como por terem probabilidades semelhantes entre si, o que dificulta a identificacdo de locais
preferenciais claros. Este comportamento ilustra a aplicabilidade do modelo mesmo quando
ndo existem habitos estaveis nos registos.

Top 3 Most Likely Positions (time_zone=1)
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Figura 26 — Posi¢cOes mais provaveis previstas pelo GMM no periodo da tarde
5.4.1.3 Periodo da Noite

A simulacdo noturna (time_zone = 2) foi concebida para introduzir maior complexidade e
desafiar a capacidade do GMM em lidar com cenarios menos estruturados. Optou-se por repetir
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a logica da manha com papéis invertidos, mas com um desenho mais exigente. O frasco de
medicamentos passou a ocupar as posi¢ées originalmente atribuidas ao cubo, localizadas em
(2,1), (2,2) e (3,3), enquanto o cubo assumiu as localiza¢ées do frasco, em (-1,-1), (0,-1) e (1,-1).

Cada agrupamento gerou 30 amostras, mas foram adicionadas fontes extra de variabilidade. Os
centros dos clusters sofreram maior deslocamentos aleatérios em cada eixo (o = 0.3), e a
dispersdao deixou de ser simétrica, com variancias distintas em x e y. Além disso, foram
introduzidos 12 outliers espalhados de forma aleatéria por toda a area [-4,4], com rétulos
atribuidos de modo aleatdrio. Este conjunto totalizou 192 entradas (180 associadas a clusters e
12 outliers).

A Figura 27 mostra os trés pontos mais provaveis previstos pelo GMM para este cenario. Ao
contrdrio da manhd, os agrupamentos apresentam-se deslocados e menos compactos,
refletindo a maior aleatoriedade introduzida.

Top 3 Most Likely Positions (time_zone=2)
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Figura 27 — Posi¢Ges mais provaveis previstas pelo GMM no periodo da noite
5.4.1.4 Resumo

No total, o dataset sintético gerado integrou 432 entradas, distribuidas entre 180 na manh3, 60
na tarde e 192 na noite. Estes testes tiveram como objetivo validar se o modelo GMM consegue
produzir pontos de procura coerentes com a distribuicdo temporal e espacial definida
artificialmente. A avaliagdo centrou-se na consisténcia estatistica e ldgica dos pontos previstos,
confirmando que refletem de forma adequada os padrdes introduzidos. Esta valida¢do assegura
gue a integragdo entre geragdo de dados, previsdo e agendamento funciona de forma estavel
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e cria as bases necessdrias para fases futuras em que o sistema serd alimentado com registos
reais de utilizacao.

5.4.2 Resultados do médulo de agendamento

O formato escolhido para os registos para o modulo de agendamento segue a estrutura (data,
hora, objeto), onde o campo objeto assume o valor 0 para cubo e 1 para medicamentos. O
objetivo é identificar, com base em padrdes temporais simulados, os intervalos do dia em que
o robd seria mais frequentemente solicitado.

O dataset gerado corresponde a duas semanas de observacGes e contém ativacdes distribuidas
de acordo com rotinas plausiveis. O cubo foi associado sobretudo ao periodo da manh3, em
torno das 9h-10h, refletindo cendrios em que este objeto é manipulado de forma mais
frequente nesse intervalo. O frasco de medicamentos foi associado a momentos do dia mais
fixos, nomeadamente ao meio-dia, fim da tarde (cerca das 18h) e inicio da noite (cerca das 21h).
Para evitar padrdes artificiais demasiado rigidos, introduziram-se ainda algumas ativacdes do
robo aleatdrias fora destes horarios, funcionando como ruido de contexto.

Sobre este conjunto foi treinado um modelo GMM unidimensional aplicado as horas do dia. O
numero de componentes foi escolhido automaticamente com base no critério Bayesian
Information Criterion (BIC), que mede a qualidade de ajuste do modelo penalizando ao mesmo
tempo a complexidade excessiva. Em termos praticos, o BIC permite encontrar o equilibrio
entre explicacdo adequada dos dados e simplicidade do modelo, evitando tanto o subajuste
(clusters a menos) como o sobreajuste (clusters a mais).

A Figura 28 apresenta os resultados obtidos para o cubo. O histograma em cinzento mostra a
distribuicdo dos dados sintéticos, com concentragdes fortes durante a manha. A curva vermelha
corresponde a densidade estimada pelo GMM e as linhas azuis marcam as médias dos clusters
aprendidos. O modelo identificou dois agrupamentos principais em torno das 09h00 e 10h00,
além de um terceiro picoao final do dia, proximo das 20h30. Estes resultados sdo consistentes
com a forma como os dados foram simulados e demonstram que o modelo consegue distinguir
multiplas ativagdes no mesmo periodo do dia.
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Distribuicao de chamadas para Cubo
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Figura 28 — Distribuicdo de chamadas para o cubo com estimativa GMM dos hordrios mais
provaveis

Na Figura 29 estdo representados os resultados para o frasco de medicamentos. Tal como
esperado, surgem trés agrupamentos bem definidos, localizados em torno das 12h00, 18h00 e
21h00. Mais uma vez, o GMM conseguiu reproduzir os padrdes temporais subjacentes aos
dados, isolando os intervalos de maior probabilidade de chamada.

Distribuicao de chamadas para Medicamentos
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Figura 29 — Distribuicdo de chamadas para o frasco de medicamentos com estimativa GMM
dos horarios mais provaveis

No contexto deste trabalho, esta validagao assegura que o sistema pode, a partir de registos
histdricos, antecipar de forma estatisticamente fundamentada os periodos mais provaveis de
utilizacdo. Embora os dados tenham sido gerados artificialmente, a coeréncia dos resultados
confirma que a integragdao do mdédulo de agendamento com dados reais sera vidvel em fases
futuras de desenvolvimento.
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5.5 Discussao geral

A andlise dos resultados obtidos permite identificar limitacdes relevantes que condicionaram a
robustez do sistema. Em todos os casos foi possivel recolher evidéncia do funcionamento do
robd e dos médulos desenvolvidos, mas os resultados devem ser enquadrados com espirito
critico, sublinhando aspetos que necessitam de melhoria.

A detecdo de objetos baseada no YOLOvV5 (sec¢do 5.1) demonstrou resultados sélidos, com
métricas de precisao e recall consistentes para as duas classes utilizadas. Apesar dos resultados
encorajadores, ha fatores que podem ter contribuido para valores tdo elevados,
nomeadamente o tamanho limitado e a relativa homogeneidade do dataset, assim como o
impacto do transfer learning, que ja incorpora conhecimento prévio de objetos semelhantes.
Estes aspetos podem inflacionar artificialmente a percecao de robustez. O processo de treino
beneficiou de um dataset diversificado, que incluiu imagens captadas diretamente pela camara
do robd e outras recolhidas em cenarios distintos, garantindo alguma variabilidade em termos
de angulos de visdo, intensidade de luz e fundos. Esta abordagem revelou-se eficaz e permitiu
obter um modelo suficientemente robusto para suportar os restantes médulos do sistema.
Ainda assim, existem oportunidades claras de expansao. Aumentar a dimensdo do dataset e
adicionar mais variacado nas condi¢des de fundo e iluminacao permitiria reforcar a generalizacao
do modelo. Outra melhoria possivel seria a exploracdo de técnicas de data augmentation mais
avancadas, de forma a simular cendrios mais realistas sem depender apenas da recolha manual.
Aintroducdo de mais classes de objetos, mantendo o equilibrio entre elas no dataset, também
contribuiria para testar a escalabilidade do sistema e a sua capacidade de adaptacdo a
ambientes mais proximos da utilizagao pratica.

Nos testes de preensdo (seccdo 5.2), foi possivel validar que o rob6 consegue, em varios casos,
agarrar os objetos identificados. No entanto, a configuracdo experimental acabou por limitar a
diversidade de situagdes analisadas. A maioria dos testes considerou os objetos colocados em
posicOes relativamente previsiveis e em orientacdes diretas em relagdo a camara. Faltaram
variacbes mais agressivas dos objetos, como posicionamentos de lado ou mesmo virados ao
contrario, que poderiam ter demonstrado melhor até onde vai a robustez da pipeline de
dete¢do e manipulagdo. Além disso, nao foi anotada de forma sistemdtica a posi¢ao exata de

cada objeto dentro do espago de treino, o que impossibilita analises mais finas sobre a
influéncia da localizagdo relativa nas taxas temporais e de sucesso. O registo dessa informacao
teria permitido compreender melhor se o desempenho do sistema se degrada com

determinados angulos.

No que respeita ao cendrio de desvio acumulado apds uma trajetéria de rotina de locomocao
(seccdo 5.3), a metodologia adotada forneceu um primeiro indicador relevante, mas ainda
bastante limitado. Foram realizados apenas dez testes, numero reduzido para retirar
conclusdes sélidas. A média obtida, de 41,2 cm de desvio, constitui ja um indicio claro de que a
telemetria atual ndo é suficientemente precisa. Ensaios mais extensos, com pelo menos
algumas dezenas de repeti¢des, permitiriam validar de forma mais rigorosa se o erro se acumula
sempre da mesma maneira ou se resulta de fatores contextuais como pequenas variagdes no
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piso ou no atrito das rodas. De qualquer forma, os resultados obtidos sugerem a necessidade
de recorrer a tecnologias adicionais que possam reduzir o desvio acumulado. Solu¢des como
sensores inerciais, ou abordagens de visual-SLAM poderiam ser integradas de forma
complementar o sistema atual, fornecendo referéncias externas para corrigir os erros de pose
qgue se acumulam com movimentos sucessivos. Estas alternativas ja se encontram bem
estabelecidas em sistemas robdticos méveis e, mesmo em protdtipos experimentais, poderiam
melhorar de forma significativa a estabilidade da navegacao e a fiabilidade do posicionamento
final. Outro aspeto importante prende-se com a natureza controlada do ambiente experimental.
Os testes foram realizados em area reduzida, plana e sem obstaculos, o que simplificou a analise
mas, inevitavelmente, retirou realismo. O rob6 nao enfrentou cendrios de maior complexidade
visual, nem precisou de se adaptar a iluminacdo varidvel, objetos méveis ou interferéncias
externas. Como consequéncia, embora os resultados mostrem que a pipeline base de percegao
e acao é funcional, a generaliza¢do para contextos domésticos reais permanece em aberto.

No maddulo preditivo (sec¢do 5.4), a decisao de recorrer a dados sintéticos foi inevitavel dadas
as limitagdes do protdtipo e a auséncia de utilizadores reais. Essa abordagem permitiu testar a
integracdo técnica entre geracdo de pontos provaveis e médulo de agendamento, mas nao
oferece garantias de que o comportamento se mantenha coerente com padrdes reais de
utilizacdo. Esta escolha, sublinha a necessidade de uma segunda etapa de validacdo em
ambiente vivo com registos obtidos de interagcdes humanas genuinas.

Em sintese, os testes realizados mostram que o sistema cumpre as fungdes basicas para as quais
foi concebido, mas também deixam claro que existem fragilidades estruturais. A estabilidade
da camara, a diversidade dos cenarios de manipulacdo, a quantidade limitada de repeti¢cdes nos
ensaios de desvio e a artificialidade dos dados usados no médulo preditivo sdo pontos criticos
que devem ser melhorados. Estas limitagdes ndo invalidam os progressos alcangados, mas
contextualizam os resultados como uma primeira demonstragao funcional de um protétipo e
ndao como uma avaliacdo definitiva da sua eficacia em contexto real.
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6 Conclusao

Neste capitulo, sdo explorados os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento deste
trabalho, com destaque para as principais descobertas e contributos alcancados. O
envelhecimento da populagdo exige solu¢Bes inovadoras para promover a autonomia e
qualidade de vida dos idosos. A robdtica apresenta-se como uma resposta promissora,
combinando assisténcia fisica com estimulos cognitivos, através do desenvolvimento de um
assistente robdtico que localize, recolha e entregue objetos de forma eficiente e intuitiva. As
conclusdes sdo analisadas a luz dos objetivos definidos, oferecendo uma visdo sobre o possivel
impacto do assistente robdtico proposto na promogdo da autonomia e qualidade de vida dos
idosos. Adicionalmente, delineiam-se os proximos passos, identificando oportunidades de
melhoria e expansdo do projeto.

6.1 Resultados

O trabalho desenvolvido demonstrou a viabilidade de criar um assistente robdtico funcional,
capaz de localizar e recuperar objetos em ambiente doméstico, mesmo com recursos de
hardware limitados. A solugdo assentou numa arquitetura distribuida que equilibrou de forma
eficaz a execugdo local de tarefas criticas e o processamento remoto de operacgées intensivas,
provando ser uma estratégia adequada para contornar limitagdes do robo fisico.

O sistema mostrou ser capaz de integrar, de forma coerente, médulos de visdo computacional,
navegacdo, manipulagdo e procura orientada por histérico, permitindo que o robo executasse
ciclos completos de detecdo, aproximacao e recolha de objetos. Apesar de ter sido validado em
condicbGes controladas, o projeto evidenciou o potencial de evolucdo da abordagem para
contextos mais desafiantes, abrindo caminho a exploragdo de cenarios proativos e interagdes
mais ricas com utilizadores.

Em termos globais, a dissertacdo cumpriu os objetivos inicialmente definidos: concebeu e
implementou um protdtipo real, testado em ambiente fisico, que responde ao problema
identificado e confirma a pertinéncia de solugdes robdticas como apoio a autonomia em
contexto domeéstico. Para além da concretizacdo pratica, o trabalho consolidou um
enquadramento metodoldgico e técnico que podera servir de base a futuras investigacdes e
melhorias, reforcando a relevancia do sistema como contributo académico e tecnolégico na
area da robdtica assistiva.

6.2 Proximos passos

A analise critica do sistema desenvolvido permite identificar varias oportunidades de evolugdo
que podem reforgar a robustez e a utilidade pratica do protétipo.
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No dominio da perce¢do, o modelo de detecdo revelou-se sélido, mas a sua generalizagdo
beneficiaria de datasets maiores, mais diversificados e com condi¢des de iluminacdo e fundos
menos controlados. Além disso, durante o treino o YOLO foi principalmente exposto a objetos
pequenos, proximos do centro da imagem e em escalas semelhantes, o que limita a sua
capacidade de lidar com cenarios mais variados. A inclusdo de novas classes de objetos, a
recolha de exemplos em diferentes posicdes e distancias e a aplicagdo de técnicas avancadas
de data augmentation abririam caminho para uma utilizagdo mais préxima da realidade de um
ambiente doméstico.

Na manipulacdo, embora a garra tenha conseguido executar tarefas de preensdo, o numero
limitado de cenarios explorados reduziu a variabilidade dos testes. Futuros trabalhos devem
incorporar situacdes mais desafiantes, como objetos em orientacdes complexas, em
movimento ou parcialmente ocultos, de forma a testar os limites da pipeline de detecdo e acao.
A anotacdo rigorosa da posicdo e da orientacdo dos objetos em cada ensaio também permitiria
caracterizar melhor a influéncia de fatores espaciais no desempenho da recolha. Para além
disso, sera importante explorar métodos de recalibracdo automatica da camara em relagdo a
garra, avaliar o impacto da velocidade de execucdo na taxa de sucesso, e considerar a
integracdo de feedback tatil ou de forca na garra. A capacidade de lidar com multiplos objetos
no mesmo campo de visdo (de uma forma mais concreta) e a robustez em cenarios dindmicos
representam igualmente linhas promissoras de investigacao.

Relativamente a navegacdo, os desvios acumulados nas trajetdrias confirmaram a necessidade
de mecanismos adicionais de correcdo de pose. Importa notar que o niumero de ensaios
realizados nesta vertente foi reduzido, pelo que as conclusdes devem ser vistas como
indicativas e ndo definitivas. A integracdo de sensores complementares, como encoders de
maior precisdo, unidades inerciais ou solu¢des de visual-SLAM, poderia reduzir de forma
significativa os erros de odometria e aumentar a fiabilidade do posicionamento. Em perspetiva
futura, a fusdo de dados de multiplos sensores através de filtros de Kalman, bem como a adogdo
de técnicas de loop closure para corrigir desvios quando o rob0 regressa a pontos ja visitados,
representariam avancos relevantes. Do mesmo modo, ensaios em trajetérias mais longas e em
ambientes com maior diversidade de superficies e obstaculos permitiriam avaliar a
escalabilidade e robustez do sistema. A integracao de algoritmos de planeamento de caminhos,
suportada pela implementagao prévia de um detetor de obstaculos, poderia complementar a
locomocao, contribuindo para mitigar erros acumulados e aproximar o protdtipo de cenarios
domésticos mais realistas.

Outro ponto critico identificado relaciona-se com falhas inesperadas de comunicagdo entre o
robd e o servidor. Estas situagOes poderiam ser abordadas de duas formas distintas. Uma
possibilidade consiste em manter o rob6 parado até que a ligagdo seja restabelecida, exigindo
gue ambos os lados (rob6 e servidor) possuam mecanismos de persisténcia do estado do
cenario, de modo a reconhecer que a tarefa ficou a meio e permitir a sua retoma sem reinicio
completo. Em alternativa, o sistema poderia assegurar que o robo conhece continuamente a
sua posicao absoluta no espaco, atualizada em permanéncia pelo servidor. Nesse caso, perante
a perda de ligacdo, o rob6 regressaria autonomamente ao ponto inicial e aguardaria novo
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despoletamento de cendrio. Ambas as abordagens aumentariam a resiliéncia do sistema
perante interrupcbes de comunica¢do e encontram-se alinhadas com a necessidade de reforcar
a fiabilidade operacional do protétipo.

O moédulo preditivo demonstrou viabilidade técnica com recurso a dados sintéticos, mas a sua
validagdo em contextos reais é indispensdvel. A recolha de registos baseados em interagdes
genuinas com utilizadores permitiria ajustar os modelos as dindmicas humanas e aferir o
impacto da previsao na eficiéncia das procuras.

Os proximos passos devem concentrar-se na diversificagdo das condigdes experimentais, na
incorporacdo de sensores adicionais, na validacdo com dados reais de utilizacdo e na expansao
das capacidades do sistema em termos de classes de objetos e complexidade ambiental. Sera
igualmente necessario reforgar a gestdao de falhas de comunicagdo, garantindo que o robo é
capaz de parar em seguranga e retomar cenarios a meio ou, em alternativa, regressar ao ponto
inicial apds uma perda de ligacdo. Estes avangos permitirdo transformar o protétipo, que hoje
se afirma como uma prova de conceito funcional, num assistente robdtico mais completo,
robusto e alinhado com os desafios da aplicacdo pratica em ambientes domésticos.
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Apéndice A — Artigos resultantes do

PRISMA

Tabela 10 - Tabela com os artigos resultantes da sele¢dao PRISMA

Nome do Artigo

Descri¢ao

1. Collision-Free Welding Torch Pose
Determination Through Imitation Learning
with Expert Demonstrations

Desenvolvimento de um sistema baseado
em imitation learning para criar trajetérias
seguras e livres de colisdes para uma tocha
de soldar.

2. Dreamwalker: Mental Planning for
Continuous Vision-Language Navigation

Integracao de visdao computacional com
compreensao de linguagem para permitir a
navegacgao continua de robés em ambientes
dindmicos.

3. iIAMEC: An Intelligent Autonomous Mover
for Navigation in Indoor People-Rich
Environments

Sistema de navegacdo auténomo para
ambientes internos povoados, utilizando
sensores de visdo para detecdo de
obstaculos humanos.

4. Indoor Navigation with Deep
Reinforcement Learning

Aplicacdo de Deep Reinforcement Learning
para ensinar rob6s a navegar em ambientes
internos com redes neuronais.

5. Learning Manipulation Skills via
Hierarchical Spatial Attention

Método de atengao espacial hierdrquica
para ensinar robOs a manipular objetos de
forma precisa e eficiente.

6. Learning to Navigate Robotic Wheelchairs
from Demonstration: Is Training in
Simulation Viable?

Avaliacdo da eficacia em treinar cadeiras de
rodas robdticas automaticas.

7. Active Object Searching on Mobile Robot
Using Reinforcement Learning

Abordagem de reinforcement learning para
busca ativa de objetos em ambientes
internos.

8. Autonomous Navigation of Wheelchairs in
Indoor Environments using Deep
Reinforcement Learning and Computer
Vision

Combinacgdo de visdo computacional e Deep
Reinforcement Learning para navegacao
auténoma de cadeiras de rodas.
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9. Autonomously Reconfigurable Robot
Coupled with Intelligent Vision and Control
System for Rapid Runtime Adaptation

Sistema robético capaz de adaptacdo rapida
a diferentes cenarios através de visdo
binocular e controle inteligente.

10. Coarse-to-Fine Q-attention: Efficient
Learning for Visual Robotic Manipulation via
Discretisation

Método de discretizacdo para manipulacado
robdtica visual.

11. Local Navigation and Docking of an
Autonomous Robot Mower Using
Reinforcement Learning and Computer
Vision

Uso de reinforcement learning e visao
computacional para navegacao local e
atracagem de robos.

12. Practical Implementation of Q-Learning
and Object Detection for Mobile Robot Path
Planning

Implementagdo pratica de Q-Learning para
planeamento de trajetdrias com detec¢do de
objetos.

13. Reinforcement Learning-Based
Sequential Controller for Mobile Robots
with Obstacle Avoidance

Controlador sequencial baseado em
reinforcement learning para evitar
obstaculos em robds moveis.

14. Robotic Camera Array Motion Planning
for Multiple Human Face Tracking Based on
Reinforcement Learning

Planeamento de movimento para
rastreamento facial usando reinforcement
learning.

15. End-to-End Imitation Learning for
Autonomous Behaviour in Human-Robot
Interaction and Collaboration

Uso de imitation learning para ensinar rob6s
a colaborar com humanos.

16. Learning the Correct Robot Trajectory in
Real-Time

Sistema de aprendizagem em tempo real
para ajuste de trajetdrias robdticas.

17. An Interactive Learning Framework for
Vision and Language Navigation

Estrutura de aprendizagem interativa que
combina navegacao visual e linguagem
natural.

18. Human—Robot—Environment Interaction
Interface for Smart Walker Assisted Gait

Interface de interagdo humano-rob6-
ambiente para um walker inteligente.

19. Multi-Target Detection and Grasping
Control for Humanoid Robot NAO

Detecdo de multiplos alvos e controlo de
preensdao em robos humanoides.

20. Target-Driven Visual Navigation in
Indoor Scenes Using Reinforcement
Learning

Navegacdo visual em ambientes internos
baseada em reinforcement learning.
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21. Mobile Robot Application with
Hierarchical Start Position DQN

Aplicagao de um modelo hierarquico de
Deep Q-Network para navegacao de robos
moveis.

22. Intention-Aware Robot Motion Planning
for Safe Worker-Robot Collaboration

Planeamento de movimento considerando
previsdes de intencdo humana.

23. Learning Human Search Behavior from
Egocentric Visual Inputs

Modelagem do comportamento de busca
humana para robos.

24. Research on the Autonomous System of
the Quadruped Robot with a Manipulator

Desenvolvimento de um rob6 quadrupede
auténomo com manipulador.

25. Digital Twin MARS-CycleGAN Enhancing
Sim-to-Real Crop Row Detection

Uso de Digital Twin com CycleGANs para
transferéncia de simulagdo para o mundo
real.

26. A Selective Harvesting Robot for Cherry
Tomatoes: Design and Development

Desenvolvimento de um robo seletivo de
colheita de tomates-cereja.

27. Optimizing Robotic Operation Speed
with Edge Computing via 5G Networks

Otimizacao da velocidade operacional de
rob0s com edge computing e redes 5G.

28. Deep-Q-Network Hybridization with
Extended Kalman Filter

Hibridizacdo de Deep-Q-Network com
Kalman filter para navegacdo autonoma.
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Apéndice B — Diagramas de transicao de
estados do rob6 nos cenarios passivo e
proativo
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Figura 30 — Diagrama de transicdo de estado do cenario proativo
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Figura 31 — Diagrama de transicdo de estado do cenario passivo
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