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RESUMO

FABRICIO, Felipe. Detec¢ao de Objetos para Auxilio de Robos de Servico Hospitalares.
2024. 77 f. Disserta¢do (Mestrado em Ciéncias) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Curitiba, 2024.

O trabalho dessa dissertacao de mestrado tem o objetivo de construir um sistema de deteccao
de objetos simplificado usando apenas uma camera, para um robo simulado. A motivacao para
construcdo do trabalho € buscar melhorar um sistema de navegacdo autonoma em hospitais,
visando aumentar a seguranca e eficiéncia do transporte de medicamentos para o leito. O sistema
busca detectar objetos diversos em um ambiente hospitalar e posicionar marcadores equivalente
a suas posi¢des no mapa interno do robd, buscando criar formas de auxiliar a precisdo de técnicas
de navegacdo autdonoma no futuro. Ha o objetivo de futuramente usar essas técnicas para um
rob0 real e executar a entrega de medicamentos e documentos dentro da drea de um hospital,
visto a falta de seguranca dentro do ambiente e habilitando médicos a passarem mais tempo no
leito com seus pacientes. A metodologia se dividiu na obten¢do de figuras e de um modelo de
processamento de imagens, na constru¢do de um algoritmo para deteccdo de distancia utilizando
apenas uma camera, e no posicionamento de marcadores se valendo da distancia detectada e da
conversao de guaternions para angulos de Euler. A abordagem da obten¢do de figuras é validada
por meio de matrizes de confusdo e graficos mAP para a certificacdo da qualidade da detec¢do
de imagens, e a distancia € validada comparando os resultados alcangados pelo algoritmo com
medidas reais, assim verificando a qualidade do que se foi desenvolvido. As conclusdes sdao
satisfatdrias e o rob0 € capaz de criar marcadores pelo mapa ao reconhecer objetos pela camera,
em posicdes proximas da realidade, obtendo uma taxa de erro do marcador menor do que meio
metro.

Palavras-chave: Mapeamento. Navegacdo Autdonoma. Processamento de Imagens. Hospital.
Marcadores.



ABSTRACT

FABRICIO, Felipe. Object Detection for the Aid of Service Robots in Hospitals. 2024. 77 p.
Dissertation (Master’s Degree in Sciences) — Universidade Tecnolégica Federal do Parana.
Curitiba, 2024.

The objective of this master’s dissertation is to construct a simplified object detection system,
using only a camera, for a simulated robot. The motivation to make this project is to aim to
improve an autonomous navigation system in hospitals, looking to increase the security and
efficiency when transporting medicine to patients. The system aims to enable the robot to detect
various objects in a hospital environment, positioning markers equivalent to their position in the
robot’s internal map, aiming to improve the precision of autonomous navigation techniques. The
ultimate goal is to transfer these techniques to a real robot, capable of delivering medications and
documents within the hospital premises, given the lack of security inside this environment and
the possibility of making the doctors able to spend more time with the patients. The methodology
employed in this study comprises the acquisition of pictures and the development of an image
processing model, the creation of an algorithm for distance detection using a single camera,
and the placement of markers based on the detected distance and the conversion of quaternions
to Euler angles. The image processing approach is validated by confusion matrixes and mAP
graphs, to certify the quality of the image detection algorithm, and the distance approach is
validated by comparing the achieved results with real ones, verifying the quality of what was
developed. The conclusions drawn from the study are favorable, indicating that the robot is
capable of generating markers on the map by recognizing objects through the camera, with
positions closely approximating reality, obtaining an error margin on the marker of less than half
a meter.

Keywords: Mapping. Autonomous Navigation. Image Processing. Hospital. Markers.
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1 INTRODUCAO

Um ambiente hospitalar, em geral, se destaca por ter uma quantidade grande de ativida-
des ocorrendo de maneira simultdnea: uma vasta quantidade de processos, de necessidades, de
entregas, interagdes entre o trabalhador e o paciente. Acaba por ser desafiador manter a ordem
e o controle de todas as operacdes sendo realizadas em um cendrio como esse descrito, um
problema que se eleva de maneira exponencial em um ambiente medicinal, caracterizado por
abrigar diversas situacdes emergenciais distintas, cada uma com sua necessidade, onde nenhuma
delas pode ser ignorada e todas devem ser tratadas com o devido respeito.

O potencial de uso de um robé mével dentro de um ambiente hospitalar acaba por ser
muito amplo, se demonstrando ser extremamente promissor. Equipados com funcdes avangadas
de navegacao e deteccao, esses robds podem ajudar em uma gama de tarefas. Sua capacidade
de operar de forma autbnoma ou ser controlada remotamente pela equipe do hospital mostra
elevada flexibilidade e conveniéncia. Robds méveis podem reduzir o risco de contaminagdo
cruzada, promovendo assim ambientes mais higi€nicos e seguros para pacientes, visitantes e
equipe médica. Com uma evolu¢ao consistente na tecnologia necessdria, se espera que esses
robos tenham um papel cada vez maior na otimizacao dos processos hospitalares e na melhoria
da qualidade das funcdes oferecidas.

Alguns exemplos de tais fungdes podem ser no uso do equipamento para simplificar
tarefas mundanas, como a limpeza, manutencio de corredores ou o corte da grama, o transporte
de documentos, materiais € suprimentos que outrora necessitariam um funciondrio para realizar
tal tarefa, a realizacdo de reunides de forma virtual, ou mesmo a automatizagao de fungdes a
serem constantemente repetidas nesse ambiente.

Também pode-se citar a propria interacdo com o cliente: em um ambiente com vdrias
empresas, um robd moével € capaz de atuar como guia, introduzindo possiveis interessados nas
vdrias possibilidades localizadas dentro de um ambiente de co-working, de uma forma interativa
e bem explicativa, apresentando futuros negdcios e informagdes. A utilizacao de robds moveis
em um ambiente empresarial de co-working pode trazer uma imagem inovadora € moderna para
a empresa, o que pode ajudar a atrair novos clientes e colaboradores.

Pensando em todos esses assuntos, mas agora voltados para um ambiente dentro de
um hospital, se cria a motivacao desse trabalho, pensando na existéncia de vdrios problemas

dentro de um sistema de trabalho dentro de um ambiente hospitalar. E o que mais se foca em um
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ambiente desse porte € a farmécia, que é uma das partes mais custosas ao hospital, devido ao
alto valor de manutencao e compra de novos medicamentos (WANDALKAR et al., 2013).
Sendo assim, um local de tamanha importancia dentro do &mbito hospitalar vem com
seus problemas. Um deles, bem visivel em sua estrutura, é o desaparecimento de medicamentos
dentro da 4rea da farmdcia, sendo desviados e vendidos separadamente por outros fins € meios
(GALVaO0, 2020). A questdo de seguranga é um ponto importante a ser discutido, para evitar casos
como o descrito. Casos de desvio sdo amplamente investigados pela Policia Federal (FEDERAL,

2023), com extensivas buscas voltadas ao combate da prética ilegal. Um carregamento de

medicamentos desviados pode ser visto na Figura 1.

\P-ﬁw 4

Figura 1 — Busca e apreensao de desvio ilegal de medicamentos no Amapa.

Fonte: (FEDERAL, 2023).

Para isso, o robd AMPharmy foi desenvolvido, pelo autor, em parceria com a startup
curitibana 33Robotics, sendo esse robd o foco principal desse trabalho. Seu maior objetivo € o
transporte de medicamentos de dentro da drea hospitalar para os leitos dentro do hospital. Com
esse transporte automatizado e facilitado, a inica conexao humana com os medicamentos acaba
por ser na hora da carga e descarga dos utensilios no robd, aumentando e muito a questao da
seguranca e tornando mais dificil os desvios de medicamentos dentro do hospital.

Para o robd conseguir fazer o transporte autbnomo de medicamentos e equipamentos
relacionados, ele precisa ser capaz de realizar uma navegacao autdonoma de confianca. Seu

sistema nao pode ter erros, ndo pode cometer falhas, ou ele colocara vidas em risco dentro do
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hospital. Por mais que o sistema atual, desenvolvido com Djikstra e um algoritmo de Monte
Carlo, baseado em ROS Noetic, seja um modelo de alta confiabilidade, essa dissertacdo vem com
um projeto que o pode elevar a um patamar superior, desenvolvendo técnicas de reconhecimento
de objetos e célculos de distancia com base em visdo computacional para poder auxiliar métodos
de navegacdo autdonoma a terem uma confiabilidade maior, especialmente dentro do hospital.

Com o desenvolvimento do algoritmo de detec¢do e calculo de distancia de imagens,
esse trabalho visa como objetivo principal ser um sistema que possa auxiliar sistemas de navega-
cdo autdnoma ja presentes a uma plataforma superior, mais avancada e com maior precisao e
confiabilidade. O trabalhado, baseado num hospital, visa ser capaz de auxiliar a navegagao de
um robd entre diversos pontos demarcados sem qualquer interferéncia humana, permitindo que o
trabalhador ou o médico responsavel possa focar mais nos projetos e pacientes em questao que
ele deve dar atencdo e menos em tarefas mundanas ou repetitivas que tirariam seu tempo.

Para isso, o trabalho se vale do uso de redes neurais. Uma rede neural (ALBAWI et al.,
2017) é um modelo matemético inspirado no funcionamento do cérebro humano. Consiste em
uma cole¢do interconectada de unidades computacionais chamadas "neurdnios"ou "nés". Cada
neurdnio recebe entradas ponderadas, aplica uma fungao de ativacao nao-linear e produz uma
saida.

Essas redes sdo organizadas em camadas. Nessas camadas, a "entrada"é responsével
por receber os dados, e as camadas intermedidrias (ou "camadas ocultas") sdo responsaveis por
processar esses dados. Com isso, o sistema € capaz de aprender padroes complexos, na base
do repetimento constante de padrdes. A dltima camada, chamada de camada de saida, gera a
predicao final. O treinamento de uma rede neural é realizado para ser capaz de sempre gerar
uma saida, quando se passa uma entrada: um exemplo cldssico é a determinacdo de um tipo de
uma flor (que serd a saida do sistema) ao se passar dados caracteristicos dela como entrada. Uma
representacdo visual da passagem por camadas de uma rede neural pode ser vista na imagem 2,
em um sistema construido fisicamente para representar de forma simples ao usudrio a passagem
por camadas, localizado no Centro de Ciéncias Copérnico, em Varsdvia, na Polonia.

Para a preparacao correta da rede, sdo passados dados de teste e treinamento, 0s quais
sdo utilizados para fazer um matching e verificar o nivel de correspondéncia dos dados. Os dados
de treinamento irdo fazer a preparacao da rede neural, executando-a e passando por suas camadas
repetidamente (por sistemas classificados como "épocas"), fazendo o chamado aprendizado de

maquina. Uma vez que o sistema termina de passar pelo nimero de épocas correspondentes, ele
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Figura 2 — Representacio fisica das camadas de uma Rede Neural no Centro de Ciéncias Copérnico.
Fonte: O Autor.

permite ao usudrio fazer a verificagdo dos dados de saida obtidos com os dados de teste: assim,
portanto, podendo analisar a qualidade da Rede Neural ali obtida, e seu nivel de confianca.

O processo de treinamento, que corresponde a passagem pelas camadas intermedidrias,
envolve a apresentagdo repetida de dados de treinamento a rede, ajustando os pesos das conexdes
entre os neurdnios através de algoritmos de otimizagdo. Por cada época em que o treinamento
passa, ele recebe parametros minimamente varidveis, com o objetivo de variar a saida da Rede e
obter resultados com maior confiabilidade. O objetivo € minimizar a diferenca entre as predicoes
da rede e os valores reais associados aos dados de treinamento.

Além disso, o robd se propde a aumentar um tempo precioso nos quais os médicos
possam ficar junto dos pacientes nos leitos. Dentro de um ambiente médico, cada segundo em
que o doutor possa auxiliar o paciente importa. Nesse tempo, é de suma importancia que o

responsdvel ndo deixe o leito para buscar remédios: nisso, 0 AMPharmy se propde a fazer a
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entrega de medicamentos e documentos por conta propria, aumentando o tempo do médico ao

lado do paciente.

1.1 OBIJETIVOS

Essa dissertacdo tem como objetivo realizar o desenvolvimento de um sistema que
aumenta a precisao da navegagdo autbnoma do rob0, realizando o transporte de medicamentos e

outros suprimentos de forma confidvel.

1.1.1 Objetivos Especificos

1. Gerar um universo simulado representativo de um hospital, o qual contenha toda a area
de um andar de um ambiente hospitalar e respectivos pontos de interesse, € uma versao

simulada do rob6 AMPharmy;

2. Criar um dataset especifico ao ambiente hospitalar correspondente ao universo simulado

gerado, mostrando suas particularidades e pontos diversos;

3. Desenvolver uma maneira de se poder colocar os pontos especificos identificados em um
dataset gerado dentro do mapa global da regido do hospital, criando assim um /ink entre

pontos no mapa e labels do dataset.

4. Posicionar marcadores representativos de objetos conhecidos em um ambiente simulado,
podendo calcular a distancia do robd ao objeto apenas usando cameras de maneira satisfa-

toria.

1.2 JUSTIFICATIVA

O universo da robdtica ¢ um mundo com um vasto potencial e rico leque de ambigdes,
se expandindo rapidamente. A robética afeta a vida de diversas pessoas, auxiliando suas necessi-
dades, trabalhos e lazer. Todos os dias essas aplicacdes aumentam, globalmente (WEBSTER;
IVANOV, 2020), criando uma industria ativamente essencial para o crescimento humano e a
Industria 4.0, a qual esse inteiro universo da robdética € parte crucial (JAVAID et al., 2021). A
utilizacdo de robds e de sua implementacdo e essencialismo na nova revolugdo industrial se deve

pela automatizacdo de tarefas mundanas, realizando-as de forma autonoma de modo a aumentar
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a eficiéncia e reduzir custos operacionais. Essa revolug¢do acaba por aumentar a utilizacdo da
robdtica nos mais diversos campos a cada dia, como na drea alimenticia (IQBAL et al., 2017)
ou médica (YANG et al., 2017), no sensoriamento de dreas distantes e perigosas, onde o ser
humano tem dificuldade de acesso (ZHAO et al., 2017). Também pode-se destacar coisas como a
movimenta¢do de um maquindrio pesado (OHASHI et al., 2016), onde, no caso, seria uma tarefa
que o ser humano € completamente impossibilitado de fazer sem algum tipo de auxilio. Com a
utilizacdo de uma navegacao auténoma confidvel, pode-se assegurar que o rob6 movimente-se
pelo ambiente ao fazer essas tarefas de forma segura e eficiente.

A justificativa para a realizagcdo deste trabalho se da pela construcao de um algoritmo
que seja capaz de complementar a navegacdo autbnmoma de um robd usado em ambiente
hospitalar, visando, com esse robd, aumentar a seguranca e a confiabilidade da entrega de
medicamentos para o leito. O trabalho usa um algoritmo combinando uma navega¢ao autonoma,
dada pelas bibliotecas do ROS (Robot Operational System) em conjunto com sensores Hall e
um LiDAR, com alternativas voltadas ao processamento de imagens, se valendo de bibliotecas
Python e cdmeras bem posicionadas, além de todas as etapas de validacdo que envolvem um
ambiente simulado. Esse dissertacdo busca a implementacdo do sistema finalizado em operagao
em um ambiente hospitalar num universo experimental, e de sua validacdo baseado na anélise de

resultados conseguidos posteriormente.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esse texto estd organizado em diversos capitulos, nos quais se tenta abranger todos os
tépicos relevantes para o entendimento claro do que € o projeto e como ele € feito e executado.

O capitulo 1 estd fundamentado em ser uma introdugdo sucinta ao que € o projeto. No
capitulo 2 se apresenta toda a fundamentacdo tedrica por trds do trabalho, com uma revisao da
literatura e do estado da arte. J4 no capitulo 3, se apresentam conceitos gerais, mostrando um
pouco da base de onde se inspirou o projeto, tem-se a apresenta¢do do funcionamento do projeto
em si, além dos equipamentos diversos usados. No capitulo 4, o trabalho disserta a fundo sobre o
modelo construido para a deteccao de imagens, enquanto o capitulo 5 mostra uma explicagdo
sobre o modelo construido para a deteccao de distdncias com processamento de imagens e
posicionamento de marcadores. O capitulo 6, por fim, termina o trabalho em uma conclusao.
Hé também um apéndice entrando em detalhe sobre os materiais e programas utilizados em seu

planejamento.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Essa secdo terd um destaque para a descri¢do do atual estado da arte dos conceitos
utilizados dentro dessa dissertagcdo, buscando fazer comparativos com as atuais referéncias e
modelos para as dreas mencionadas, mostrando as inovacgdes deste projeto com base no que ja

existe publicado.

2.1 ROBOS HOSPITALARES

Sobre a literatura envolvendo robds hospitalares, existe uma ampla variedades de
trabalhos que podem ser observados e analisados. O trabalho em (EVANS, 1994), por mais que
seja mais antigo, ¢ um caso de estudo relevante para o manuscrito atual, onde pode-se até ver
um projeto mais antigo para se fazer uma comparagao da evolug¢ao da tecnologia para o que
se ha hoje em dia. Nele, pode-se ver o desenvolvimento de um robd de suporte de entrega de
medicamentos e objetos pelo hospital, um conceito semelhate ao que essa dissertacao se propde.
Porém, o projeto do HelpMate possui algumas restricdes que nao sao vistas no AMPharmy, como
o uso de sinais de radiofrequéncia de espalhamento espectral para a comunicagdo (TORRIERI,
2005), além de um uso de radiofrequéncia ao invés de um sensor infravermelho para a detec¢ao
de objetos.

No trabalho de (KYRARINI et al., 2021), é possivel visualizar uma evolu¢do em robos
de cuidados pessoais, assistivos e de reabilitacdo, envolvendo toda a gama de robds hospitalares.
H4 uma variedade diversa de robos hospitalares mencionados nesse artigo, onde alguns sdo ja
presentes no mercado, alguns experimentais e outros voltados a pesquisa.

Um ponto importante levantado pelo artigo € a conclus@o que os autores chegam sobre
a tecnologia ainda nio ter atingido uma maturidade grande o suficiente. N@o apenas isso, mas
o desafio de levar a tecnologia para dentro de um hospital envolve outros problemas, como a
privacidade dos pacientes; o risco de mal-funcionamento, performance e seguranga; a aceitacao
de um robd substituindo uma tarefa humana pelo usudrio, entre outros fatores. Acaba por ser um
fator menos complicante para o projeto em questdo apresentado nessa dissertacdo, visto que a
ideia ndo € substituir uma tarefa executada por um humano, mas a criacdo de um rob6 que opere
auxiliando o humano e tornando o trabalho hospitalar mais eficiente.

Ainda na drea de robds moéveis dentro de um hospital, o artigo de (SCHAHAWI ez al.,
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2021) faz uma andlise semelhante, mas voltada especificamente a relevancia de robds méveis
dentro da area hospitalar fazendo a limpeza de ambientes contra virus e bactérias com o uso
de luzes ultra-violeta, possuindo um pico de relevancia na época da pandemia da COVID-19.
Um problema detectado, ndo apenas com essa tarefa, mas com qualquer tipo de robé mével
dentro de um hospital, € a falta de preparo dos locais em relacdo a design e inventario, podendo
causar problemas para a navegacao, além da cria¢do de obstaculos diversos causados pelo trafego
e permanecimento de pacientes e funciondrios pelas alas do hospital. Por mais que seja um
problema de grande relevancia, € algo que € minimizado pela aplicacdo do LiDAR no trabalho
aqui descrito, onde, por ser um LiDAR de alta qualidade, sendo ele o SZ-16D da empresa
japonesa Keyence, utilizado na versao fisica do AMPharmy, o equipamento € capaz de detectar
obstaculos e rotas dificeis com facilidade, reprogramando-as conforme necessério. O SZ-16D
tem caracteristicas marcantes como alta precisao do mapeamento e uma distancia do laser que
vai até quarenta metros.

A pesquisa descrita em (HOLLAND et al., 2021) é um ponto de partida mais voltado
a robds de servigo dentro do setor de auxilio hospitalar e uma visdo geral de tecnologias
relacionadas, trazendo exemplos de robos mdveis voltados a limpeza, esterilizacdo, comunicac¢io
remota, entre outros fatores. Sobre especificamente a parte de logistica hospitalar com rob0s,
o trabalho traz a preocupacdo relevante sobre a substitui¢cao de ofertas de emprego por seres
humanos, o que ndo deve ser um risco para o desenvolvimento do AMPharmy quando se
considera que o intuito do projeto ndo € a substituicdo de pessoas em seus empregos, mas a
criagdo de aparelhos que possam auxilid-las em suas tarefas. Um ponto de observacdo que deve
ser considerado € a otimizacdo de tarefas dentro da drea hospitalar, levando a um aumento de
produtividade e eficiéncia no ambiente.

Ha um detalhamento similar em (MARMAGLIO et al., 2023). O trabalho em questao
faz também uma andlise de varios robos autdnomos de servi¢o dentro do ambito hospitalar, mas
também se voltando para a andlise de drones no mesmo cendrio. Esse artigo faz mengdes deta-
lhadas de varios aspectos técnicos desses robds, como a presenca de sensores LiIDAR, cameras,
sensores de temperatura, umidade, acelerdmetro, giroscopio e GPS, além de preocupagdes com a
vibragdo do robd. Equipamentos como acelerometro, giroscépio ndo foram considerados para
esse projeto, pois acabavam saindo do escopo do que foi proposto.

Algo similar pode ser visto em (SHIEH et al., 2004), onde o trabalho em questao possui

uma proposta parecida, da construcdo de um rob6 hospitalar de servigo. Esse também é um
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projeto que faz do uso de sensores ultrassonicos para a detec¢do de obstaculos pela regido geral
do robd. Pode-se também falar sobre o controle de navegagdo: enquanto o projeto descrito nessa
dissertacdo se vale de um algoritmo adaptado de Monte-Carlo, o projeto descrito desenvolveu
uma estratégia propria de navegagdo se valendo de controles fuzzy.

Pode-se ver em (HUNG et al., 2021) uma estratégia um pouco diferente, porém. Ao
invés de buscar auxiliar os trabalhadores do hospital com a entrega de medicamentos e utensilios,
o robd PARO entra na esfera social, tentando auxiliar pacientes com deméncia em uma escala
mais terapéutica. Porém, um empecilho considerdvel do PARO € que ele nao foi testado em
uma escala real, apenas com voluntérios e grupos especificos, e que os resultados da interagao
humana sdo inconclusivos para decidir se o robd € peca fundamental na recuperacio ou nao. Isso
se aplica em uma vantagem do AMPharmy, que ndo interage de forma humana com pacientes
ou funciondrios: a fun¢@o do robd se volta a ser meramente utilitdria, € nao busca substituir ou
auxiliar em questdes envolvendo emogdes ou similares.

Uma vista no que € discutido em (CARDONA et al., 2020) pode mostrar um estudo
mais a fundo sobre rob6s mdveis dentro de hospitais, entrando, novamente, do conceito da
pandemia da COVID-19, mas expandindo o conceito para aplicacdes mais abrangentes. Sao
discutidas opg¢Oes sobre telepresenca, limpeza, desinfeccio e entrega de equipamentos dentro
de hospitais. A construcdo desse projeto entra na discussao sobre a entrega de equipamentos,
onde o texto em questdo desenvolve uma argumentagdo sobre como esse tipo de robd pode ser
util também em um cenério onde a pandemia possa tomar uma escala maior, e o contato entre o
paciente e o médico se torne cada vez mais perigoso.

No contexto do trabalho de (TAYLOR et al., 2019), tem-se uma detalhada explicacao
sobre a utiliza¢do de robds mdveis para o auxilio de enfermeiras na linha de frente do hospital,
com um robd equipado com suporte para ajudar na respiragdo de pacientes com dificuldades
e outros equipamentos cirdrgicos. Sao levantadas dificuldades sobre a integracdao do rob6é no
conceito humano e problemas relacionados a privacidade do paciente, mas também se levanta
um ponto importante sobre a precisdo do trabalho em equipe para fazer a execu¢dao do modelo
funcionar de forma eficiente. Quanto a isso, 0 AMPharmy também é dependente desse quesito:
uma equipe que nao esteja trabalhando em conjunto ndo conseguird extrair o potencial maximo
do robo e acabara esbarrando em problemas de coordenac@o com o equipamento.

O artigo descrito em (NAVYA; RANJITH, 2021) entra explicitamente na discussao

de path planning dentro de um hospital, especialmente para robds de servico. Ao invés do
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Djikstra, porém, utilizado nesse trabalho na versao fisica do AMPharmy, o artigo em questao se
baseia em modelos de Depth-First Search e Breadth-First Search, respectivamente recursivos e
nao-recursivos. Porém, a utilizacao desses algoritmos acaba sendo pouco eficiente, consumindo
uma parcela eficiente de memoria e tempo em comparagdo ao algoritmo utilizado na versao fisica
do AMPharmy, especialmente porque o algoritmo Djikstra tende a ser mais capaz de encontrar
rotas curtas em tempo menor devido ao seu cdlculo ponderado.

Uma estratégia interessante sobre robds moveis e a logistica de hospital pode ser lido
no trabalho em (LAPPALAINEN, 2019). Na questdo do trabalho envolvido nesse cendrio, o
robd nao foi construido pelos organizadores do projeto, mas adaptado de um outro projeto: o
modelo TUG, desenvolvido pela empresa American Aethon, e re-desenvolvido para trabalhar
com logistica hospitalar. As conclusdes de uso sdo que o robo teve um impacto causado maior
em algumas 4dreas, nas quais se incluem o transporte de objetos variados pelo hospital, estando

de acordo com o propdsito do projeto aqui desenvolvido.

2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Ja mostrando os avancgos na detec¢do de métodos com imagens, pode-se avaliar uma
outra gama de trabalhos relacionados que mostram um olhar mais atento a esse ramo. Por
exemplo, hd o trabalho de (ALKENDI et al., 2021), que mostra exemplos de estado da arte de
odometria visual, fazendo uma andlise mais a fundo deles e do funcionamento dedicado de cada
uma delas. O artigo em questdo entra em detalhes em vdarios modelos diferentes, principalmente
VO (Visual Odometry) e VIO (Visual-Inertial Odometry).

Algumas conclusdes importantes que o artigo chega sido sobre a importancia dessas
técnicas para determinar o posicionamento de objetos em um plano espacial determinado. Nessas
técnicas, se € mencionado equipamentos utilizados nessa dissertagdo, como cameras e LiDARes,
mas também outras op¢des que nio foram utilizadas devido ao escopo do projeto, mas que
podem ser adicionadas em versdes futuras, como cameras térmicas, IMUs e radares.

O artigo em (SALVI et al., 2021), sendo analisado em mais detalhes, traz uma discussao
relevante sobre andlises de imagens digitais, com o uso de deep learning, antes e apds serem
processadas, com o uso de CNNs (Redes Neurais Convolucionais). Quanto ao pré-processamento,
o artigo cita sobre uma curadoria dos dados, que tende a ser extremamente relevante, fazendo uma
preparacdo dos dados a serem usados no modelo de modo a ter resultados mais robustos, o que

também € feito no modelo utilizado nessa dissertacdo. Sdo citados métodos para normalizacdao
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de cores, deteccdo de curvas e técnicas para selecdo de caminhos.

Em (SHIT, 2020) € possivel ver algo parecido, onde metodologias de estado da arte
de navegacgdo autdonoma sdo verificadas em comparacdo em uma com a outra, analisando suas
limitagdes e capacidades de evolugdo e utilizacao futura. Sdo exemplos visiveis da constante
evolucdo das técnicas de processamento digital de imagens. Com esses artigos, € possivel
visualizar que o uso da visdo computacional é capaz de ser importante para varios campos,
incluindo 4reas relacionadas a robdtica hospitalar: esses conceitos conseguem ser aplicados no
projeto em questdo. Na parte relevante ao pds-processamento, o artigo fala sobre métodos de
classificacdo para redes de Deep Learning, citando também a importancia desses métodos para
gerar resultados com alta precisdo em Transfer Learning. O texto cita que a técnica de Transfer
Learning tem uma precisdo acima do elevado, e, portanto, € utilizada em quase todos os exemplos
providenciados. Também ha citagcdes sobre data augmentation na parte de pds-processamento
para gerar resultados altos de precisao no final. Todos esses métodos também sdo aplicados no
desenvolvimento dessa dissertacao.

Em (XTAO et al., 2020), pode-se ver uma pesquisa sobre a remocao do ruido causado
por objetos nao-desejados no fundo de uma imagem detectada, chegando numa conclusao de que
um fundo pode afetar a detec¢do de uma imagem em quase noventa por cento dos casos, mas,
que, por outro lado, esse efeito pode ndo ser prejudicial: o artigo ndo chega em uma conclusdo
definida, mas concorda que os fundos podem muitas vezes afetar de maneira positiva a detec¢ao
de uma imagem. Nesse trabalho, como o dataset foi gerado a partir de um ambiente simulado,
os fundos acabam por ser simples, e, portanto, menos ruido € causado para a detec¢do de objetos
em si, causando menos problemas na hora de reconhecer uma imagem.

Ja o trabalho de (NGUGI et al., 2021) entra em detalhes maiores sobre processamento
de imagens, com uma andlise profunda em técnicas se valendo desses modelos para o controle
de pestes em folhas na agricultura. O artigo discute também problemas alcancados quando
desenvolvendo o trabalho. Dentre eles, podem-se destacar a falta de imagens para o dataset,
anomalias na detec¢do de sintomas visualmente parecidos e reconhecimento de problemas em
partes diferentes da imagem. Sdo problemas similares aos encontrados nessa dissertacdo. O
artigo em questio faz sugestdes para resolver esse problema, como Data Augmentation e a
segmentacdo das imagens, que também sao usadas nesse projeto.

O projeto visto em (JOSHI ez al., 2020) mostra um uso de reconhecimento de imagens

para pessoas com dificuldades visuais. Nele, os autores se valem de uma placa Jetson Nano



23

e uma camera de Raspberry Pi. O modelo foi treinado com base em uma CNN e milhares de
imagens retiradas de servigos de busca online. O método de geracao do modelo € similar ao
usado nessa dissertacao, treinado com base em um modelo YOLO, mostrando a eficiéncia do
método escolhido.

Ja no artigo visto em (ZAMAN et al., 2019), o que se pode ver € a execucao de
odometria visual para a drea da agricultura, sendo capaz de visualizar e monitorar a plantacao
com boa eficiéncia computacional. Nesse caso, a odometria visual é dada por um sistema NCC
(Normalized Cross-Correlation), adaptado para a movimentagdo da maquina, testado em véarios
tipos de terreno diferentes. O sistema se provou ter uma acurdcia boa nas situagdes verificadas,
mostrando que a navegagdo com informacdes vindas de um processamento de imagem € possivel
e viavel.

Também na area relacionada a plantio e agricultura, o trabalho em (TANG et al., 2020)
cita um caso onde métodos de processamento de imagens sdo utilizados para a coleta de frutas.
Nesse caso, métodos de RGB-D sao colocados em uso pelos autores, como no caso do Kinect,
além dele ser utilizado em conjunto com lasers, cAmeras multiespectrais e outros sensores. A
camera € controlada por um brago robético, colocado na traseira de uma caminhonete que passa
pelas plantagdes, capaz de coletar as frutas ao reconhecé-las, usando um método de deep learning
onde o sistema recebe o feedback de seus erros e melhora seu proprio sistema baseado nisso,
reconstruindo a regido detectada em um software de simulacdo 3D. O sistema teve problemas
identificados principalmente com a iluminagdo do ambiente alterando a percep¢ao da camera, o
que € um problema que tende a ser nulo no ambiente simulado e reduzido em ambiente indoors,
que € o ambiente de operagcdo do AMPharmy. Também € citado uma dificuldade de reconhecer
frutas maduras e o problema ja mencionado de um nimero reduzido de samples para a detec¢ao
de objetos. Esses textos sdo necessarios para se entender exemplos de dificuldades que podem
ser encontrados em sistemas de processamento de imagens, especialmente relacionados a baixa
disponibilidade de samples.

Observando o trabalho de (GUAN; LIU, 2021), pode-se analisar técnicas de processa-
mento e andlise de imagens com uso de machine learning para um ambiente hospitalar. Nele,
tenta-se valer de CNNSs (Redes Neurais Convolucionais) e DANNs (Redes Neurais Adversari-
ais de Dominio) para fazer a divisao de dados relevante ao modelo do artigo. Uma discussao
relevante desse artigo para a dissertagdo atual € sobre a constru¢do de um modelo com nimero

limitado de imagens, onde se conclui que isso acaba por trazer um grande desafio para um



24

treinamento adequado de modelos. Nessa dissertacdo, ideias de modelos como Transfer Learning
tentam contornar isso de uma forma com que a acuracia do modelo se mantenha alta.

O artigo de (BUDD et al., 2021) também envolve o processamento de imagens com a
drea medicinal. Nele, hd um estudo sobre técnicas de Machine Learning e Active Learning, e um
comparativo entre os dois modelos para Deep Learning. Ambos tem um bom funcionamento,
mas requerem um humano para um resultado positivo. Ainda assim, o artigo conclui que a
utilizacdo de Deep Learning para técnicas de processamento de imagem no ramo hospitalar pode
gerenciar uma mudanga completa no panorama de como tarefas clinicas sdo feitas, o que entra de
acordo com o desenvolvimento desse projeto e com o uso de Deep Learning para a identificagao
de imagens no hospital.

Em (BHATTACHARYA et al., 2021), hda uma abordagem preparada para a pandemia
da COVID-19 dentro da area hospitalar, se valendo de técnicas de treinamento supervisionado,
nao-supervisionado e com Reinforcement Learning. O objetivo dos autores € fazer um desenvolvi-
mento de um processamento de imagens voltado a identificacao de sintomas para a identificacio
da doenca, além de tentativas de predicio para expansdes da pandemia e possibilidade de rastrea-
mento da doenga com imagens. Um problema que os autores encontraram com o trabalho foi,
também, a presen¢a de um dataset limitado.

Analisando o trabalho de (MELOTTI et al., 2020), também pode-se ver uma constru¢ao
de ideias para o reconhecimento de imagens usando um conjunto de camera com um LiDAR,
similar ao que esse trabalho se propde. Uma estratégia proposta nesse trabalho € a utilizacao
de uma visualizagdo 3D, por meio de LiDARes de point clouds ou depth maps, se valendo de
profundidade. A distancia real dos objetos, assim como nessa dissertacio, € dada pelo valor
lido pelo LiDAR. Os melhores valores encontrados pelo projeto foram os encontrados com uma
camera de profundidade. Uma camera de profundidade acaba ficando fora do escopo do projeto
dessa dissertacdo, mas € algo a ser amplamente considerado quando se pensar em versdes futuras

do robo.
2.3 NAVEGACAO AUTONOMA

A base para se ter um robd mével com funcionamento adequado para técnicas de
navegacdo autdbnoma (ALKENDI er al., 2021), para se localizar um robd moével em qualquer
ambiente, ¢ uma odometria adequada, um mapeamento eficiente do ambiente referente, uma

configuracdo correta dos motores para seu controle, um planejamento eficiente das rotas em
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questdo para sua movimentacao.

O artigo em (ARKIN; MURPHY, 1990) mostra um estudo feito hd mais de trinta
anos que contém uma boa relevancia para a evolu¢iao no periodo. Nele, é possivel ler sobre o
desenvolvimento de um AGV (Automated Guided Vehicle) navegando automaticamente em um
ambiente, tentando gerar um planejamento de navegacao e uma rotina para estacionar o robo. O
artigo usa um modelo A* para o planejamento de rotas e desvio de obsticulos, e j4 ali era capaz
de reprogramar sua rota para o desvio de obstaculos, detectados por um sensor ultrassonico.
Apesar do AMPharmy usar Djikstra, ele também € capaz de desviar de obstdculos com maestria,
gragas ao uso da tecnologia mais moderna combinado com um LiDAR de exceléncia.

Em (ZOU et al., 2021), pode-se ler sobre um comparativo de técnicas de mapeamento e
localizagdo para navegacdo em ambientes internos, com sensores LiDAR diferentes. No caso
desse artigo, vdrias técnicas sdo analisadas em detalhes, testando a validacao do método de
localizacao pela odometria da roda sozinha, AMCL, se valendo de Gmapping, Cartographer,
IMU e LOAM.

A conclusdo dos autores € que, por conta propria, a odometria da roda € insuficiente
e ndo-confidvel para um robd obter a prépria localizagao, devido ao fato de ser muito sujeita
a erros. Porém, quando combinada com outros fatores, como uma IMU ou um LiDAR, tende
a ser mais confidvel, corrigindo erros inevitdveis que surgem da roda sozinha. E a abordagem
usada nesse trabalho, também, onde a odometria da roda ¢ utilizada, porém, em conjunto com a
leitura do LiDAR SZ-16D. A precisdo de um modelo como o AMCL também acaba ser reduzida
quando nao hé a presenca de um mapa, mas, quando utilizada em parceria com o Gmapping,
como nesse projeto, ou o Cartographer, fornecendo mapas, sua eficiéncia acaba por aumentar de
forma exponencial.

Em (LI; IBANEZ-GUZMAN, 2020), hd uma pesquisa detalhada sobre a utilizagdo
de LiDARes, especialmente voltado a navegacdo de veiculos autdbnomos. O artigo chega em
conclusdes sobre dificuldades que projetos usandos LiDARes podem chegar, mais em especifico,
o0 seu preco, padroes de seguranca, funcionamento em longas distancias e situacdes climaéticas,
resolucdo da imagem e tamanho. S3o problemas muito pertinentes, mas ndo tao presentes no
AMPharmy: o robd nio se preocupa tanto com situagdes climdticas ou funcionamento em
longas distancias devido ao funcionamento indoor. As questdes de seguranca foram verificadas e
adequadas, especialmente se valendo do ambiente simulado para testes, e a resolucdo da imagem

ndo é um problema com o LiDAR laser. O tamanho e o preco também foram ajustados para o
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projeto ser comercialmente vidvel.

O trabalho de (DAZA et al., 2020) cita uma analise mais detalhada dos sensores LiDAR
usados em navegacdo autdbnoma, assim como esse trabalho utiliza, e de sistemas de localizac¢do
baseados neles. Foram feitos testes com sistemas varidveis entre 3 e 6 graus de liberdade de
movimento no LiDAR, permitindo-o fazer correcdes necessarias dos erros na nuvem de pontos.
O trabalho em si € inteiramente focado na corre¢do de erros do LiDAR e acaba por ter resultados
exemplares. Porém, como dito pelos proprios autores, a aplicagdo de um LiDAR 3D acaba por
ter resultados similares a um LiDAR mdvel, e isso € uma aplicacdo simulada no ambiente virtual
por uma deteccdo de obstaculos feita por cinco feixes de laser.

Algo parecido pode ser visto em (YEE ef al., 2020), onde o projeto envolve uma faixa
de laser inclinada para possibilitar a localizacdo de objetos de tamanho menor nos arredores do
robd, que nao seriam normalmente detectados. O mapeamento nesse cendrio € dado também pelo
software Gmapping, o desvio de objetos também € dado por DWA, e o algoritmo de busca e path
planning é dado por A*. No caso, o LiDAR em referéncia no artigo ¢ um RPLidar A1, capaz de
detecc@ao em 360 graus. O artigo comprova que o mapeamento acaba por ficar mais preciso se
valendo da inclina¢do do LiDAR. Uma estratégia similar € utilizada nessa dissertacdo, também
por meio dos cinco feixes de laser na vertical, os quais conseguem registrar faixas diferentes de
deteccao em alturas diversas, registrando obstaculos que poderiam ser perdidos de outra forma.

Exemplos de robds mdveis operacionais e que podem ser considerados um sucesso
entram no caso de (BURGER et al., 2020), onde o projeto é realizado na fun¢cdo do robo
movel encontrar fotocatalistas na producido de hidrogénio da dgua. Nele, pode-se ver uma
funcdo avancada de uso de um robd moével operacional com navegagcdo autbnoma, com um
funcionamento similar em questao de planejamento de rotas do AMPharmy.

Ja em (JIANG et al., 2022), tem-se também um projeto de robé6 mével em uma estufa
de plantas, onde a navegacdo do equipamento se d4 por LiDARes 2D e 3D. No caso, o robd em
questao usa Cartographer para a parte de SLAM, ao invés de Gmapping, como nesse projeto, e
um LiDAR completamente 3D, com os dados sendo lidos em nuvem de pontos e convertidos para
uma leitura 2D em LaserScan. Porém, devido as condi¢des especificas do projeto, ele funciona
apenas no ambiente especificado, tendo que ter seus parametros modificados até mesmo com
uma mudanca na velocidade do rob0, o que ndo € algo que acontece com o AMPharmy.

Em (SUN et al., 2023), hd um trabalho similar, onde se propde uma navegacio de

robds moveis utilizando um LiDAR 2D. Nesse caso, o projeto se utiliza de uma Jetson Nano,
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que acaba por ser mais potente do que a Raspberry utilizada na versao fisica do AMPharmy,
além da presenca de uma IMU para melhorar o posicionamento do robd. O projeto propde
técnicas avancadas e melhoradas de SLAM, chamadas de LRBPF-SLAM e GBI-RRT para o path
planning. O projeto demonstra resultados positivos, melhores que os utilizados tradicionalmente
na robdtica.

Também pode-se citar o trabalho de (GUERREIRO et al., 2019), onde se consegue
ver um projeto com execugdo real, fazendo a navegacao autdonoma de um robo6 ser auxiliar para
a movimentagdo de pessoas com deficiéncia visual, conduzindo um estudo com pessoas reais
gerando feedback para o robd. No caso, o robd CaBot teve diversos testes realizados com seres
humanos, os quais retornaram um feedback completamente positivo para a existéncia de um robd
auxiliar convivendo pelo local: algo que acaba por ser muito bom para o projeto planejado nessa
dissertagao.

Em (BELLEMARE et al., 2020), pode-se ver a estrutura de uma navegagao autbnoma
confidvel, utilizando baldes atmosféricos e técnicas de reinforcement learning, integrando uma
mirfade de pardmetros para se ter um algoritmo confidvel ao fim, sendo um exemplo também de
robo de sucesso que € capaz de navegar de forma confidvel nas condi¢des mais adversas.

O trabalho de (JOO et al., 2020) acaba por ser bem interessante por ter um objetivo
similar ao dessa dissertacdo, buscando criar uma navegacao autobnoma se baseando em ambientes
de modelacio, pelo uso de pontos de referéncia em uma camera, usando téticas de reinforcement
learning e re-treinando o dataset da YOLOvV3 para com as imagens do ambiente, recriando eles
em um ambiente simulado e experimental. Uma vantagem que esse projeto tem sobre o artigo
¢ a utilizacdo de uma Ultralytics YOLOVS, ao invés da YOLOV3, que nesse ponto jd era mais
ultrapassada. A experiéncia dos autores no ambiente simulado foi bem-sucedida, provando que é

possivel fazer a passagem para um ambiente real no futuro.

2.4 CONSIDERACOES

Ap6s ler todos os trabalhos mencionados, varias consideragdes podem ser feitas, em
comparagdo com os projetos lidos e analisados anteriormente, que também serdo divididas nas
secoes de robds hospitalares, processamento de imagens e navegacao autdonoma.

Virios artigos mencionam a questao do robd ter dificuldades com obsticulos diversos e
do ambiente hospitalar em questao, onde ele teria uma dificuldade elevada em navegar. Porém,

visto a utilizagdo de cinco sensores LiDAR no rob6 simulado, além do auxilio da cdmera, o
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autor acredita que esse tipo de problema seria pouco relevante para o robd. Além disso, muito se
discute sobre a possibilidade desses robds acabarem substituindo os trabalhadores no hospital.
Porém, essa é uma possibilidade dificil de acontecer, visto que a criacio do AMPharmy € voltada
para o auxilio de tarefas j4 existentes, visando o trabalhador executd-las de forma mais eficiente
€ que traga menos risco ao paciente.

Também pode ser lidas varias consideracdes sobre a impossibilidade de obter vérias
imagens na construgdo do dataset. No caso do AMPharmy, ndo apenas a versdo simulada dele
requer menos imagens para a construcdo do dataset, mas a utilizacdo de Transfer Learning
também possibilita a constru¢ao de um dataset muito preciso até mesmo com o robo fisico, se
valendo de um nimero menor do que o normal de imagens para a construcao do dataset.

Outras consideracdes que podem ser lidas sdo marcadas na utilizacdo dos projetos apre-
sentados nos artigos referenciados, como a utilizagao de varios deles em A* para a construgao do
path planning, enquanto o projeto dessa dissertacdo enfatiza na utiliza¢do do algoritmo Djikstra,
uma vantagem especialmente relativa a otimiza¢do do caminho descoberto, consideravelmente
maior quando o ambiente ndo possui uma heuristica adequada. Além disso, a utiliza¢do de cinco
sensores LiDAR no robd simulado para criar um aumento na eficiéncia da navegagao auténoma, o
que ndo € visto em outros trabalhos. Por fim, a utilizacdo das técnicas nessa dissertacdo descritas
de navegacdo visual sdo essenciais para ser a diferenca, criando uma navegacio autdnoma ainda

mais eficiente que as descritas.
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3 O ROBO AMPHARMY

Nesse capitulo, o autor apresenta conceitos que serdo utilizados ao decorrer desse
estudo, considerando equipamentos utilizados e bases tedricas para a constru¢do do projeto, além

de uma introdugao a proposta dessa dissertacao.

3.1 ABORDAGEM PROPOSTA

Para a construcdo desse projeto, buscando fazer a detec¢do de objetos em um ambiente
hospitalar, duas etapas foram consolidadas. Isso foi feito com o objetivo de fazer o projeto fluir
de uma maneira mais natural, onde seu desenvolvimento pdde seguir uma ordem clara de fatores
para ser concluido.

A primeira etapa se refere a percep¢do de ambiente por visao computacional. Nessa
etapa, foi-se desenvolvido um sistema, se valendo dos métodos de Transfer Learning, para fazer a
detec¢do de objetos especificos criados dentro de um dataset, com a versao fisica do AMPharmy.

Para a construcdo desse dataset e a validacao do sistema, se usou de um ambiente real
de um co-working com varias empresas, onde o método de percep¢do da drea pode ser capaz de
fazer o reconhecimento de varios objetos e cendrios especificos a esse universo, certificando que
o modelo era capaz de realizar o Transfer Learning com sucesso e desenvolver um dataframe
que conseguisse fazer uma percep¢ao de qualidade com poucas imagens.

Na segunda etapa, a mesma metodologia foi utilizada para se construir um dataset
mais voltado ao projeto em questdo: isso €, um dataset em um ambiente hospitalar, construido
virtualmente, voltado ao desenvolvimento dessa tecnologia e de seus testes. Uma representacao
virtual do AMPharmy foi utilizada nesse cendrio, equipada com cinco sensores LiDAR.

Para isso, a versao simulada do AMPharmy foi construida ndo apenas com o intuito de
testar a percepcao de ambientes em um cendrio hospitalar, mas também de desenvolver o método
de identifica¢do de distancia via camera e posicionamento de marcadores virtuais no mapa
interno do robd. Com isso, tudo o que se tinha a inten¢do de ser desenvolvido nessa dissertacao
pdde ser testado no ambiente virtual.

Nesse capitulo, também sera discutido a metodologia utilizada para essas abordagens,
verificando equipamentos, hardware e conceitos utilizados para desenvolver tanto o robd virtual

quanto o robd real, e o que se foi utilizado para conseguir chegar nos resultados obtidos ao final
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desse projeto.

3.2 EQUIPAMENTOS

Para a execugdo do projeto, se utilizou como base um robé mével, o AMPharmy,
construido pela startup 33Robotics. O projeto dessa dissertagdo pdde tomar forma em parceria
com a empresa, também localizada dentro do Habitat Senai. O Pharmy foi construido com o
propodsito de ser um robd com navegacao autdonoma, capaz de realizar a entrega de medicamentos
e objetos diversos dentro de hospitais e leitos clinicos. O robd pode ser visto com mais clareza
na imagem da Figura 3.

A versdo final do Pharmy possui vdrios componentes importantes para sua navegacao
autdbnoma completa. Dentre esses, pode-se destacar a existéncia do LiDAR e dos sensores Hall
presentes nas hub motors do robo, além da camera USB, responsavel pela detec¢do de imagens
em tempo real para auxilio da navegacao autonoma. Esses componentes, funcionando de forma
conjunta, sdo os responsaveis pela odometria do robd, permitindo seu funcionamento de maneira
exemplar, e podem ser visualizados no diagrama visto na Figura 4.

O projeto dessa dissertacao, porém, envolve principalmente uma versao simulada do
rob6 AMPharmy. A motivacao para o desenvolvimento e utilizacdo de uma versdo simulada se
vem por vérios fatores, dentre eles incluso a possibilidade de realizar testes em um ambiente
controlado. Também pode-se citar a validacdo de métodos de programacdo e controle do projeto
antes de ser colocado em uma etapa real, pois testar métodos na propria maquina real sem uma
pré-validacdo pode-se provar perigoso para com os equipamentos no robd localizados, além de
custoso, pois uma bateria de testes simulada acaba por ser consideravelmente mais rapida que
uma bateria de testes no projeto fisico.

Nessa secdo, os equipamentos necessarios para as versoes fisica e simulada do
AMPharmy serdo discutidas em mais detalhes, além de uma explicacdo necessaria dos conceitos

de programacao, fisicos e matematicos, que regram o funcionamento desse projeto.

3.2.1 Hub Motors

Hub motors sdao comumente vistos em rodas de hoverboards, bicicletas e patinetes
elétricos, métodos de transporte que se popularizaram no mercado pela metade da década de

2010 (GRUBER et al., 2011), mas que possuiam estudos sobre sua efetividade desde o comego do



Figura 3 — Imagem do rob6 Pharmy em funcionamento pelos corredores do Habitat Senai.
Fonte: Autor.
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Figura 4 — Diagrama de conexdes presente no robo mével.
Fonte: Autor.

século (SCHALKWYK; KAMPER, 2006). Suas caracteristicas marcantes sio, principalmente, a
integracdo do motor responsavel pelo controle do movimento da roda ja presente internamente
dentro do equipamento, além de um tamanho e uma massa um pouco mais elevada comparada a
outros motores, capaz de realizar o transporte de cargas mais pesadas.

O funcionamento de uma hub motor se da pelos polos magnéticos existentes dentro da
roda, com seu estator e rotor ja presentes dentro de si propria. A geragdo do sistema que sera
suficiente para gerar a rotagdo do motor interno, e, subsequentemente, da roda, se da pela conexao
desses polos magnéticos com as fases do motor, localizados dentro do estator. O nimero de polos
dentro da roda pode variar conforme o modelo, como pode ser visto na Figura 5, mostrando a
geometria dos polos localizados dentor do estator.

A maior parte dos modelos de hub motor ja é comercializada com a presenca do sensor
hall interna dentro de si. Em sua esséncia, sensores hall sao sensores puramente magnéticos,
comercializados e utilizados por eras dentro da eletronica: ja em 1995, mais de um bilhdo de
sensores hall haviam sido vendidos mundialmente (KUZE; SHIBASAKI, 1997).

Seu funcionamento € relativamente simples. Como o nome ja indica, sua execugdo é
baseada no efeito hall (KARPLUS; LUTTINGER, 1954), j4 bem documentado hd quase setenta
anos. Devido ao efeito da Lei de Faraday-Lenz, percebe-se que, gracas a presenca de um campo

e fluxo magnético em determinado local, € também possivel detectar uma forga eletromotriz
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Figura 5 — Geometria dos polos presentes dentro do estator da hub motor.

Fonte: Wolfgang Gruber (GRUBER et al., 2011).

equivalente, medida em volts, e, portanto, de corrente elétrica resultante. A equagao da Lei de
Faraday-Lenz pode ser vista na Equacgdo 1, onde épsilon € o equivalente da forca eletromotriz e

¢ € o delta do fluxo eletromagnético, dividido pelo delta do tempo.

_A¢
At

Se valendo disso, os sensores hall sdo capaz de detectar variagOes eletromagnéticas

)

€

dentro de seu circuito (CALKINS et al., 2007). Com a utilizacdo de um ou mais imas dentro da
roda, em rotagdo com o motor, sensores hall sdo colocados em suas pontas. Quando o ima passa
pelos sensores mencionados, uma corrente resultante da presenca eletromagnética exemplificada
pela Equacgdo 1 € gerada e passa pelos circuitos do sensor, detectando que o ima passou por
ali naquele instante, indicando que a roda fez um ciclo completo. Com a utilizacdo de mais
sensores hall pelo limiar da roda, € possivel assim detectar a posi¢do que ela esta no presente
momento, identificando fra¢des de rotagdo do motor e assim, precisamente, pelo conhecimento
da circunferéncia da roda, ter o cdlculo da distancia percorrida naquele instante.

Com isso, € possivel se saber de forma precisa o quanto a roda andou no momento
da deteccdo e em suas deteccdes subsequentes, e assim, poder fazer um célculo cartesiano da
posi¢cdo do robd no espago, sendo uma das formas mais utilizadas e precisas para detectar a
localizag¢do do equipamento dentro de uma drea controlada.

Ap6s todo o processamento da velocidade pelo ROS, os sistemas da placa e dos drivers
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de motor ali presentes também fazem a entrega de tensao correspondente aos hub motors: iSso
€, passam a velocidade equivalente para fazer o controle do robd para as rodas, conforme a

necessidade do algoritmo de navegacdo autdbnoma.

3.2.2 LiDAR

Outro ponto importante visto no robé movel € a presenca de um LiDAR. Sensores
LiDAR sao ferramentas de escaneamento de ambientes (RAJ er al., 2020), capazes de, em
um determinado angulo, varidvel de equipamento pra equipamento, determinarem a distancia
equivalente de cada objeto para o centro do LiDAR, dentro de uma area equivalente na qual
o angulo maximo do aparelho é capaz de detectar. Por exemplo, um LiDAR capaz de detectar
uma 4rea de 180 graus vai verificar a distancia presente entre si mesmo e o objeto mais préximo
para cada parte da angulacdo correspondente, criando, de fato, um scanner do ambiente. Essa

descricao do campo de visdo pode ser explicada de forma visual pela Figura 6.

Target Area

7

6 61

Target Area

(a) (b)
Figura 6 — Campo de visao equivalente de um LiDAR.

Fonte: Thinal Raj (RAJ et al., 2020).

Com isso, pode-se utilizar de diversas aplicagcdes com base nesse funcionamento.
Uma aplicagdo relevante € a detec¢do de objetos proximos a maquindrios pesados, com alta
periculosidade (COELHO et al., 2018). Quando um trabalhador tiver distancia suficiente de uma
maquina em funcionamento, o LiDAR detectard e ativard circuitos internos proprios para efetuar
o desligamento da maquina e ndo por em risco a saude e seguranca do trabalhador em atividade,
fazendo aparelhos entrarem adequadamente dentro de regras de seguranga NR-12.

O AMPharmy possui sua versao simulada, que foi amplamente utilizada nesse projeto,
mas também possui sua versao fisica, na qual o LiDAR € um SZ-16D, da empresa japonesa
Keyence. Seu funcionamento é dado pela detec¢do da distancia via um sensor infravermelho

presente dentro de si. A saida da luz infravermelho pela abertura do vidro do LiDAR ¢ dada
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pela reflexdo de um espelho interno, o qual constantemente gira, permitindo que o laser seja
refletido em uma rotagdo, captando diversos angulos. As especificacdes do LiDAR pela Keyence
certificam que o equipamento € capaz de pegar um total de 270 graus de leitura, os quais sao
divididos em 750 unidades de leitura.

Para a captacdo de dados do SZ-16D, uma conexao RS-422A deve ser lida, a qual parte
do equipamento em si. Essa conexao € convertida de acordo com seus valores de dados para uma
saida USB regular, a ser decodificada pela Raspberry Pi. Para a leitura de valores, uma entrada
hexadecimal deve ser enviada ao LiDAR, que, em retorno, passard a enviar todos os dados de
leitura para o sistema. Esses dados s@o lidos por uma biblioteca Python em conjunto com ROS.

No total, cada leitura corresponde a aproximadamente 1500 dados. Esses dados sdo
enviados em sequéncias hexadecimais de 16 bytes, os quais os 14 primeiros correspondem a
uma metade da leitura de distancia, que serd unificada para ter seu valor total com a leitura do
proximo dado, e os ultimos dois bytes correspondem aos valores de reflexdo do laser e de forca
do sinal para cada um dos 750 valores.

Se valendo do escaneamento do ambiente pelo LiDAR enquanto se move o robo, é
possivel fazer o mapeamento de qualquer drea no qual ele esteja presente, criando o mapa
correspondente do local em questdo com as bibliotecas equivalentes no ROS. O mapa completo
do ambiente onde o AMPharmy se localiza, feito com o rob6 mével juntamente do LiDAR, o
qual pode ser visto na Figura 7.

Por meio da triangulacdo do mapa, fazendo a correspondéncia da leitura vista pelo
LiDAR naquele instante e do que preenche e corresponde a imagem, o robd movel é capaz de se
localizar em qualquer ambiente, visto que possua uma equivaléncia entre a leitura do scanner e
do mapa.

Também € importante se mencionar que, na manipulagdo do rob6 criado no ambiente
simulado, ndo apenas um LiDAR foi utilizado, mas uma constru¢do envolvendo cinco sensores
LiDAR, colocados de forma paralela no corpo do equipamento, verticalmente, buscando con-
seguir uma leitura ndo apenas restrita 2 um plano bi-dimensional, mas multiplos, com alturas
diferentes. Com a jun¢do da leitura de cinco lasers, € possivel se criar uma leitura similar a de um
ambiente tri-dimensional, onde a coleta de informagdes de cada um dos sensores é sobreposta a
outra, criando uma dimensao topografica com suas detec¢des, aumentando a precisao da leitura
com mais dados.

A utilizagdo de cinco sensores para a leitura de dados deve-se nao apenas a tentativa
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Figura 7 — Mapa completo do Habitat Senai.
Fonte: O Autor.

de simular uma ambientac¢do tri-dimensional, mas principalmente a detec¢do de objetos inde-
pendente de sua altura dentro do universo simulado. Uma placa, por exemplo, possui uma base
fina e um encorpamento mais grosso: algo assim acaba por confundir um robd de transporte
automaticamente navegavel, especialmente quando se considera que o AMPharmy possui uma

base relativamente alta. A Figura 8 mostra os cinco LiDARes no robd simulado.

3.2.3 Camera

Para conseguir a leitura de imagens ao redor do robd, se € usada uma camera padrao
genérica em uma porta USB do sistema. O sistema operacional possui integracdo nativa com a
camera, o que a torna ficil e simples de usar.

No ambiente simulado, a utilizagdo da camera também € possivel, e de ficil execugdo.
Uma camera foi adicionada ao corpo do rob6 virtual dentro do software CoppeliaSim, e, por
meio da execuc¢do do cédigo Lua, publicada dentro do tépico /usb_cam/camera_info, para os
metadados da imagem, como altura e largura do frame, rotacao, e tudo o que pode ser incluso

dentro de uma mensagem do tipo sensor_msgs/Cameralnfo.



37

Figura 8 — Robo simulado com cinco lasers.
Fonte: O Autor.

O c6digo Lua também publica em um segundo topico, /usb_cam/image_raw, que é
capaz de publicar a propria imagem da camera, para fins de auxilio na visualizacdo do que o
robd estd vendo com a camera nesse momento. Um exemplo da saida desse tépico pode ser visto
na Figura 9, que mostra a visualizacdo da imagem pura apds ser processada pelo OpenCV.

Com a utilizacdo da camera, se torna possivel utilizar todas as funcionalidades do
OpenCV, podendo habilitar uma navegagao autdbnoma especial, onde, por meio de processamento
de imagens, € possivel detectar labels correspondentes aos objetos ao redor do ambiente, real ou

simulado, e colocar marcadores no mapa com suas posigoes.
3.3 OROBOREAL

Para a execugdo do projeto, o robd mével AMPharmy foi usado, construido pela startup
33Robotics, localizada em Curitiba, no Parand. O robd original foi criado para ser um robd
autonomo, capaz de entregar medicamentos dentro de ambientes hospitalares e leitos clinicos. O
robd pode ser visto mais claramente na Figura 10.

O robd mével AMPharmy real foi desenvolvido, testado e validado nos corredores do
Habitat Senai, em Curitiba, onde a startup 33Robotics esta localizada. Nao obstante, o robd
também foi testado e validado dentro de hospitais na cidade. Ele é capaz de rodar com um sensor

LiDAR SZ-16D, desenvolvido pela empresa japonesa Keyence, fazendo o sensoriamento a laser
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Figura 9 — Frame da camera vinda do topico correspondente no ROS, pés processamento no OpenCYV.
Fonte: O Autor.

de todo o ambiente ao seu redor. O AMPharmy fisico também possui rodas com hub motors,
ajudando na sua odometria, e todo seu processamento com o ROS € executado dentro de uma
Raspberry Pi 4, rodando um sistema operacional Ubuntu 16.04.

O rob6 Pharmy real também opera em uma velocidade aproximada de 0.4 metros por
segundo. A legislacdo brasileira permite uma velocidade de até 1.5 metros por segundo em
operagdo, porém, foi escolhida uma velocidade melhor tanto buscando enfatizar a seguranga do
projeto, para evitar riscos e acidentes, mas também buscando melhorar a qualidade da navegagao.

Porém, buscando um projeto mais eficiente que pode ser testado em varias ocasides
sem a necessidade atual do rob6, uma versao digital do projeto foi modelada, projetada e criada

dentro de um software de simulagdo.

3.4 OROBO SIMULADO

A versdo simulada do AMPharmy foi construida dentro do software de simulagdo

CoppeliaSim. Com o CoppeliaSim, é possivel criar no projeto um robd capaz de imitar um
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Figura 10 - AMPharmy, em navegacao pelos corredores do Habitat Senai.
Fonte: Autor.

equipamento real, considerando seu tamanho, peso, formato, mog¢ao das rodas, sensores, cameras
e mais. Essa versdo simulada da maquina € equipada com um sensor de odometria inteiro, capaz
de detectar o quanto o robd se moveu em relagdo a seu espaco base. Também tem em si equipado
cinco sensores LiDAR, capazes de escanear o ambiente e construir mapas dele ao redor de si
préprio, € uma camera, que é capaz de detectar e ampliar o conhecimento do universo ao seu
redor por visdo computacional.

Para esse projeto, um mapa 3D do hospital foi construido, possuindo objetos e salas
diferentes para o robd identificar por meio da visdo computacional, além de um design simplifi-
cado do AMPharmy para representar o equipamento. Os principais pontos das cenas do espaco
simulado sdo uma sala de recep¢ao, uma sala para a farmdcia, uma sala para o paciente e um
corredor conectando todos esses ambientes, no qual pode-se localizar cadeiras de roda e macas.
Todas essas cenas podem ser vistas na Figura 11.

A versao simulada do AMPharmy pode ser vista na Figura 12. Ela mantém o design
original do robd, visto nas Figuras 3 e 10, adicionando seus principais sensores fixados no

corpo do robd no software do CoppeliaSim. Para fazer com que o robo seja capaz de navegar



40

automaticamente e manualmente, conectando as mensagens correspondendo com o que vem dos
sensores, o framework do ROS foi instalado e configurado. Como o sistema operacional em uso
no projeto € o Ubuntu 20.04, a versdao do ROS em uso no projeto € a equivalente do sistema, i1sso

€, 0 ROS Noetic Ninjemys, que também € a dltima versdo langada do ROS antes da migragdo

completa dos desenvolvedores para o0 ROS2.

Figura 11 — As principais salas do mapa, criadas dentro do software de simulacao CoppeliaSim.
Fonte: Autor.

Figura 12 — A versao simulada do AMPharmy.
Fonte: Autor.
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Para isso, as partes principais do corpo do rob6 sdo configuradas em um cédigo Lua,
que pode mandar e interpretar mensagens pelo ROS. A velocidade do robd, que é dada pelo
topico cmd_vel, pode ser lida pelo codigo Lua, sendo interpretada pelos seus valores lineares e
angulares, e providenciando, a partir desses valores, a velocidade correspondente correta para o
robo virtual, permitindo-o navegar e mover-se pelo ambiente simulado.

O robd recriado também pode mandar mensagens de informacgdes lidas pelos seus
sensores. Enquanto o comando roscore estiver ativo, o simulador CoppeliaSim vai publicar
automaticamente todos os tépicos que um robd real publicaria, como sua odometria, leituras do

laser, transformadas, leituras da cimera, entre outros.
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4 PERCEPCAO VISUAL

Buscando criar um modelo que seja capaz de reconhecer imagens de maneira satisfatoria
dentro de um ambiente, se valendo de visdo computacional, deve-se construir primeiramente um
projeto capaz de processamento de imagens, lendo seus dados por uma camera. A construgao
desse modelo e do dataset equivalente, entdo, foi a primeira parte de desenvolvimento desse
projeto, se valendo de um robé real, o AMPharmy, para a construg@o dessa etapa.

Para o modelo de processamento de imagem e leitura de dados para a localizag¢ao por
camera, foi utilizada uma camera USB padrio, capaz de detectar os frames necessdarios e fazé-los
passar pelo processamento da YOLOVS.

Para a utilizacdo da YOLOVS, porém, o autor da dissertagcdo se valeu da criacao de um
novo dataset, customizado com as particularidades encontradas no ambiente de co-working do
Habitat Senai. Com isso, o dataset customizado € capaz de pegar informacdes mais relevantes
para a drea em questdo, onde suas labels particulares sdo detectadas pelo sistema.

Por esse passo, 995 fotos de vérios pontos do ambiente foram tiradas por todo o lugar.
Essas fotos foram separadas em vinte e duas labels diferentes para serem treinadas de forma
correta. Isso foi possivel com a aplicacdo do website Roboflow, que pode ser visto em mais
detalhes no trabalho de (DWYER; NELSON, 2022). A pagina da internet deixa possivel que,
com a utilizagdo de uma conta, qualquer usudrio seja capaz de criar labels em fotos de forma
facil e simples, mesmo com uma gama vasta e variada de imagens.

Para isso funcionar, o processo precisa comegar de algum ponto. Pelos passos do
Roboflow, todas as 995 imagens precisaram ser categorizadas, uma a uma, em todas as labels
as quais elas foram correspondentes, criando bounding boxes para cada uma delas. Bounding
boxes sdo artificios comumente utilizados quando se trata de deteccao de objetos, especialmente
para representar de forma grafica os objetos classificados em determinadas imagens apds seu
processamento. Elas sdo representadas, literalmente, pela constru¢do de um quadrado ao entorno
de uma figura que foi reconhecida pelo processamento da imagem, e apds envelopar esse
quadrado, tradicionalmente a label identificada e sua taxa de confiabilidade na predi¢cdo sao
colocadas acima do objeto.

Para o trabalho atual, as 995 imagens foram todas as imagens que continham um ou
mais labels. A quantidade total, contando também as que ndo foram categorizadas em label

alguma, chega em um valor de 1169 fotografias. Essas fotos foram deixadas sem categoria por
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diversos motivos, seja ele por baixa qualidade da imagem, seja porque a imagem nao obtinha
informacdo alguma, como pode ser visto na Figura 13, seja por obstru¢do do objeto que deveria

estar em evidéncia, entre outros fatores.

Figura 13 — Uma foto sem informacoes relevantes.
Fonte: O Autor.

O website do Roboflow também tem suporte para data augmentation. Esse ¢ um
processo que implica no aumento artificial de imagens do dataset pela sua modificacdo inerente
de seus atributos, com base nas imagens ja existentes previamente. A sua efici€ncia pode ser
vista em mais detalhe no trabalho de (PEREZ; WANG, 2017). Essas transformacdes podem
ser geométricas, por mudanga de cores, delecao de partes aleatérias da imagem, entre outros
aspectos. Alguns exemplos de imagens que passaram artificialmente por data augmentation
podem ser vistos na Figura 14.

Nesse conjunto de imagens, é possivel verificar e analisar vdrios métodos de data
augmentation. A primeira imagem da Figura 14 ji € um exemplo claro, onde a fotografia recebeu
um pequeno zoom e foi modificada para se inclinar para a esquerda. A segunda e a terceira
imagem possuem recortes de outras fotos no meio delas. Ha exemplos como a décima-segunda

imagem, que é quase uma montagem de vdrias outras em uma s6, com tamanho reduzido. Todas
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essas modificacdes sdo incluidas no dataset final, artificialmente aumentando seus nimeros e
gerando mais dados para a constru¢ao do modelo.

A versdo gratuita do Roboflow, por mais que permita a utiliza¢do de data augmentation,
a permite de uma forma consideravelmente restrita. Porém, mesmo com a versao gratuita, varios
tipos de modificagdes podem ser feitas. Mudanga em seu tamanho, espelhamento, rotacao, e

outras varias como as vistas na Figura 14.

B5]{can erpture_cyc!e_2023011610485
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Figura 14 — Imagem com varios exemplos de data augmentation com o dataset utilizado.
Fonte: O Autor.

Uma vez que todas as imagens jd estdo classificadas e divididas em seus respectivos
labels, elas precisam ser processadas de uma forma correta. O primeiro passo para isso € a

exportacdo correta do dataset customizado que se foi gerado. Pela utilizacdo de uma API Key e
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com os detalhes do workspace do Roboflow, o trabalho é capaz de comecar. Nesse cendrio, a
préxima etapa € o treinamento do modelo com uma biblioteca num notebook Jupyter, antes de
ser implantado na API que faz um escalamento automético e que € usada para a exportacdo de
todo o sistema.

Com isso feito, um modelo precisa ser escolhido para ser usado como base. No cenério
desse projeto, o modelo que foi selecionado foi o da YOLOVS: mais especificamente, o0 modelo
de exportacdo da YOLOV8 com PyTorch para um treinamento customizado. A forma que essa
utilizag@o simplifica todo o treinamento de forma dréstica € pelo uso da estratégia de Transfer
Learning.

Esse plano de a¢do, em resumo, coleta todo um grande dataset que ja existe como base
e transfere o que j4 se foi aprendido com ele para treinar de forma simplifcada um novo dataset,
de forma rdpida e precisa. No caso, o dataset que foi usado como base € o dataset da YOLOVS.
O treinamento total de toda a criacdo de um novo modelo por Transfer Learning, utilizando as
995 imagens, levou menos de duas horas, com resultados precisos. Também acaba por ser menos
custoso computacionalmente, fazendo desse método extremamente ttil quando necessario para
treinar um dataset com uma quantidade pequena de imagens: o que € exatamente o caso desse
projeto.

A execucdo correta do modelo de Transfer Learning depende de uma série de etapas
baseadas em um modelo de Redes Neurais. Apds escolher o modelo base, no caso, a YOLOVS, as
suas layers iniciais de treinamento serdo todas congeladas. A ideia do "congelamento"de layers
€ que elas ndo serdo modificadas com o andamento do projeto. Elas sempre vao reter os seus
parametros iniciais, os seus pesos. Com isso em maos e executando, o modelo evitard de acabar
sendo re-treinado por inteiro de novo, sem necessidade, e assim mantendo suas caracteristicas
essenciais que serdo utilizadas pelo modelo novo.

Ap6s isso, a informacgdo nova precisa ser adicionada, apds os layers que foram congela-
dos, entrando no topo das layers remanescentes da network base de referéncia. Como isso gera
um resultado novo, esse modelo precisa ser treinado novamente, mas agora retendo a informacao
inicial que o modelo base possuia de forma praticamente perfeita, como se realmente estivesse
congelada num sentido literal, sendo usada como parametro para re-treinar as informacdes novas
de maneira rapida, precisa e eficiente.

No final do processo, uma certa afinagdo para maior precisao de dados € necessdria,

fazendo com que o treinamento seja repetido algumas vezes, descongelando partes diferentes dos
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layers iniciais, usando taxas de treinamento mais lentas e fazendo algumas alteracdes minimas.
Tudo isso € feito com o intuito de gerar modelos diferentes, que serdo comparados entre si e
analisados para ver qual deles gera um resultado melhor e com maior acurécia. Essa afinacao

pode ser vista com uma clareza mais visual na Figura 15.

Figura 15 — Exemplo de descongelamento de layers diferentes, com taxas de aprendizado diferentes, para
geracdo de resultados diferentes.

Fonte: Pratik Bhavsar (BHAVSAR, 2019).

Isso se dé bastante ao trabalho feito por (FELBO et al., 2017), onde se € dito que ao invés
de simplesmente congelar todas as layers exceto a ltima, o mais eficiente € ir descongelando
elas gradativamente para manter elas todas capazes de serem treinadas, mas ainda retendo a
informacdo inicial.

O modelo foi treinado com 55 épocas diferentes. Cada nova época gera um modelo teo-
ricamente mais avangado que o anterior, pegando das falhas de seus antecessores e acrescentando
ou retirando o que for necessdrio para, no final, se ter um aprendizado mais efetivo e resultados

mais precisos. Cada época diferente também traz as altera¢des diferentes no congelamento dos
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layers, onde o modelo aprende o que acaba por ser mais efetivo e o que € contra-intuitivo na
criacdo do projeto final.

Para construir o modelo de visdo para a detec¢do de objetos, primeiramente, € necessario
coletar as imagens do ambiente desejado, e apenas entdo adicionar as labels, imagem por imagem.
A label em uma deteccdo de objetos consiste de um quadrado desenhado ao redor do objeto
detectado, a chamada bounding box. Uma porcentagem da acurdcia da predi¢cao também pode

ser vista acompanhada do label. Um exemplo de uma bounding box pode ser visto na Figura 16.

Figura 16 — Objetos reconhecidos, com suas bounding boxes correspondentes.
Fonte: O Autor.

Usando os modelos de Transfer Learning, o objetivo final é fazer um modelo novo para
a deteccdo de objetos, utilizando o modelo antigo como base. Dessa forma, a maior parte do
conhecimento do método base serd mantida. Porém, o conhecimento adquirido pelo método
novo serd transferido para os layers do método base, fazendo um modelo novo com resultados
consistentes, tomando um tempo consideravelmente menor para ser construido, gerando um
dataset completo de forma ripida e eficiente.

Para que o Transfer Learning funcione, um modelo de referéncia deve ser utilizado
com a nova base para adquirir conhecimento. Esse modelo pode ser retrabalhado com uma
ampla variedade de possibilidades. Contudo, para o trabalho neste projeto, o escolhido foi o
modelo YOLOvS da Ultralytics, uma tecnologia de ponta para detec¢do de imagem. Utilizando
um notebook do Google Colaboratory como referéncia, fornecido pelo modelo Roboflow em

parceria com a Ultralytics.
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Para uma versao inicial do conceito, foi-se preparado um dataset com a versao fisica
do robd AMPharmy, nos corredores do Sistema FIEP, sendo coletadas 996 fotos. No final,
essas fotos foram divididas em setenta, dez e vinte por cento para os grupos de treinamento,
teste e validacdo, respectivamente. No entanto, com todo o trabalho de aumento de dados feito
no modelo, o tamanho de seu grupo de treinamento foi aumentado de 696 para 2100 fotos,
resultando em uma nova divisdo entre os trés grupos de oitenta e sete por cento para teste, quatro
por cento para treinamento e oito por cento para validacdo. Essas imagens foram aumentadas
por meio do uso de viradas horizontais, rotacdo entre trinta graus e distor¢des, tanto horizontais
quanto verticais.

Isso pode ser visto, por exemplo, na Figura 17, onde uma dessas fotos do grupo de
teste pode ser observada. Essa foto foi tirada em um corredor dos escritérios do Habitat Senai,
mostrando varios banners representando todas as empresas localizadas naquele corredor. No caso
dessa imagem, todas as empresas ali posicionadas, seus logotipos e banners foram completamente
reconhecidos pelo algoritmo do modelo, ajustando corretamente cada um as etiquetas disponiveis.
Além disso, a imagem também mostra que ele reconhece placas de papeldo posicionadas nas
bordas laterais do canto da figura.

ApOs a verificacdo do modelo no mundo real, se passou para o ambiente simulado, onde
o AMPharmy virtual faria os testes para gerar os resultados buscados por essa dissertacdao de
mestrado. Para isso, se utilizou a camera virtual instalada dentro do ambiente do CoppeliaSim.

Foram criados nove rétulos labels no projeto, cada um com um nome indicativo do
que representam. "Bed"foi criado devido a necessidade de entregar medicamentos aos pacientes
conforme necessario, e, por razdes semelhantes, "Large Stretcher"e "Small Stretcher"foram
criados, com a diferenca de serem objetos mdveis, mas servindo ao mesmo propdsito. Seu
reconhecimento na camera serve como um auxilio visual para o robd evitd-los durante o desloca-
mento. O mesmo pode ser dito para "Wheelchair", que tem um propésito semelhante, mas para
cadeiras de rodas em vez de macas. "Pharmacy"foi criado para que os medicamentos adequados
pudessem ser adquiridos para as entregas, enquanto "Medicine'"refere-se as prateleiras onde
estdo localizados. "Elevator"se deve a necessidade de o robd entregar os medicamentos em
andares superiores ou inferiores, e "Waiting Room"foi destinado a entrega de documentos para
as pessoas que trabalham com pacientes na recep¢do. O dltimo rétulo, "Sofa", € usado como um
meio de referéncia para o rétulo "Bed", dado que o universo simulado construido sempre tem

um sofé ao lado da cama. Portanto, o reconhecimento de um pode também auxiliar na entrega de
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Figura 17 — Exemplo de uma figura no grupo de testes.
Fonte: Autor.

medicamentos ao paciente dentro de um quarto.
Um agrupamento de imagens representando a detec¢do de cada uma dessas camadas,

enquanto navega pelo universo simulado, € algo que pode ser observado na Figura 18.

4.1 RESULTADOS

Nessa secdo, serdo discutidos os resultados obtidos com a parte referente a percepgao

visual, sobre o que se foi obtido quanto ao algoritmo desenvolvido para a detec¢io de objetos.
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Figura 18 — Varias imagens mostrando os labels reconhecidos no universo simulado.
Fonte: Autor.

4.1.1 Da Detec¢ao de Objetos

Os resultados podem ser mensurados de diferentes maneiras. O conjunto de dados
foi treinado com 30 épocas, utilizando um total de 199 imagens apds a realizacdo de data
augmentation para os nove labels. O resultado do modelo treinado na Transfer Learning pode
ser visualizado na Figura 19, que representa sua Matriz de Confuso.

A interpretagdo da Matriz de Confusdo € bastante simples (VISA et al., 2011). Os
valores na diagonal principal representam um valor numérico para quao preciso é o modelo:
quanto mais préximo o valor estiver de 1 e, na representacdo da Figura 19, quanto mais escuro
for o azul, mais preciso € aquele rétulo especifico.

Neste caso, todos os rétulos tém um nivel de precisdo quase perfeito, exceto para ambos
os rétulos de macas. Isso significa que sempre que os outros rétulos estdo na imagem, eles
sdao reconhecidos corretamente; sempre que ndo estdo, o0 modelo ndo os indica. Portanto, a

quantidade de Falsos Positivos e Falsos Negativos € consideravelmente baixa, indicando que o
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Figura 19 — A Matriz de Confusao do modelo novo.
Fonte: Autor.

modelo fornece um bom resultado.

Esses resultados também podem ser medidos por outros meios, como o Recall, Precision
ou as curvas mAP (BUCKLAND; GEY, 1994), como visto na representacao da Figura 20.

Para os valores observados nestes graficos, os valores das métricas de Precision e Recall
podem ser facilmente identificados. Cada passo do eixo x corresponde a uma época em que o
modelo foi treinado, portanto, dado que foram utilizadas 30 épocas no treinamento do Transfer
Learning, o eixo x € composto por 30 etapas.

Quanto maior o valor de Precision, maior o valor lido de positivos em comparacdo com
o valor real de positivos. Isso significa que o sistema pode prever melhor os positivos que sao
realmente positivos, que representa aproximadamente a porcentagem de vezes que o modelo estd
correto. Quanto ao Recall, esse € o valor de verdadeiros positivos sobre o nimero total de vezes
que o rétulo existe nas imagens. Isso significa que o sistema pode prever melhor a presencga de
um label na imagem. Ambos os valores podem ser uma indica¢io de qudo bom é o modelo, pois
se aproximam de 1 (GOUTTE; GAUSSIER, 2005).

O mAP funciona de maneira semelhante. O valor do mAP é dado pela mediana da
Precisdo Média, encontrada pelo inteiro do grafico de Precision, ou seja, a drea sob ele. O valor
do mAP também € uma referéncia para um sistema mais preciso quanto mais alto ele for, se

aproximando de um valor de 1. Para isso, muitos mAPs diferentes podem ser calculados com
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Figura 20 — Curvas representando os resultados do modelo.
Fonte: Autor.

diferentes Intersections over Union (IoU), o nivel de um determinado limiar para uma bounding
box considerar uma imagem reconhecida como o rétulo pretendido.

Para o exemplo na Figura 20, o IoU foi considerado como 0,5, o que € equivalente
a uma certeza minima de 50% em cada rétulo quando reconhecido. Os valores de mAP sao
consideravelmente altos, ultrapassando 0,9 mesmo antes de atingir 20 épocas. Os niveis de
Precision e Recall também sdo igualmente bons, chegando em valores préximos de 1. A Precision
atinge 0,9 nas ultimas trés épocas, € o Recall mantém um valor estdvel acima de 0,8 para todas
as medic¢oes além da vigésima época.

Se valendo dos resultados obtidos pelos graficos gerais de mAP50, além das curvas de
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Precision e Recall do modelo, pode-se afirmar que ele possui uma precisdo consideravelmente
alta, podendo garantir sua confiabilidade na execu¢ao do projeto referente.

Essa anélise e estudo sobre percep¢ao visual também foi publicada e apresentada no
Simpdsio Latino-Americano de Robética (LARS) de 2023 pelo autor, cujo artigo pode ser visto

em (FABRICIO et al., 2023a).
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5 IDENTIFICACAO DE DISTANCIA VIA CAMERA

O objetivo do projeto AMPharmy € criar a base para um sistema que € capaz de navegar
por um hospital, entregando objetos diversos por uma drea geral, buscando reduzir o tempo no
qual médicos e enfermeiros precisam gastar indo de um local ao outro e permitindo-os ficar mais
tempo com seus pacientes.

O maior objetivo do rob0, nesse caso, € a entrega de medicamentos dentro do hospital,
principalmente da farmécia para o leito, onde o paciente estd. Porém, ele também pode ser
usado para a entrega de outras coisas, caso necssario. Como parte do projeto AMPharmy, essa
dissertacdo apresenta o algoritmo de visdo computacional utilizado para identifcar objetos e

estimar sua posi¢ao.
5.1 ALGORITMO PROPOSTO PARA O CALCULO DE DISTANCIA

E necessdrio identificar a distincia do objeto em relacio ao robd. A maioria dos trabalhos
relacionados utiliza sensores 3D para essa fungdo, porém, o uso desses sensores gera um custo
computacional mais elevado. Este trabalho concentra-se em identificar a distancia do objeto do
AMPharmy por meio da camera.

A abordagem consiste em inferir informagdes prévias, como o tamanho de objetos
especificos no ambiente hospitalar. Tendo o tamanho real desses objetos, é possivel calcular a
distancia do objeto em relacdo a camera, o que € suficiente para identifica-lo. Dessa forma, a
abordagem consiste em identificar o objeto, procurar seu tamanho em um banco de dados e, em
seguida, calcular sua posicao (distancia entre o objeto e o robo) no ambiente.

Todos os objetos t€ém um valor fixo (tamanho), onde uma medicao foi realizada, desco-
brindo seus comprimentos a uma distancia de 2,5m da camera do robd. Com esses valores sendo
estabelecidos como referéncia, onde todas as labels possuem um valor, salvos em um arquivo
.json de facil acesso, pode-se utilizar uma regra de trés simples para o calculo da distancia. Esta
equacao pode ser vista na Equacgdo 2, onde o valor para d € a nova distincia a ser encontrada,
o valor para d; € a distdncia medida a ser usada como base. Da mesma forma, o valor para w
¢ a largura encontrada pelas leituras da camera, e o valor para wy € a largura base usada como

referéncia, salva no arquivo .json
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d— do*wo (2)

w

5.2 ALGORITMO PROPOSTO PARA O POSICIONAMENTO DOS MARCADORES

O conceito em torno do algoritmo de posicionamento dos marcadores €, apds o reconhe-
cimento da label pela camera, e apos a determinagdo de sua distancia pelo método dos calculos
realizados na Equacdo 2, determinar a posi¢do cartesiana do objeto correspondente da label no
mapa.

Para isso, a primeira coisa que deve ser obtida para ter o resultado desse cdlculo, é
a distancia da label para o posicionamento atual do robd, em metros. Essa distancia pode ser
chamada de d, assim como foi usada na Equagao 2.

Pode-se utilizar o tépico odometry para adquirir a odometria do robd. O tépico relacio-
nado € capaz de fornecer a posi¢do atual do robd. Essa posicdo, porém, é dada em quaternions,
possuindo um valor de X, y, z € w, valores que ndo apenas sdo relacionados a posi¢do cartesiana
do robd, mas também a sua orienta¢do no plano bidimensional.

Para isso, o ROS possui transformadores especificos em sua biblioteca. O transformador
euler_from_quaternion é capaz de fazer a conversao dos pontos em quaternion para angulos de
Euler. Os angulos de Euler, representados por roll, pitch e yaw. Dentre esses, o mais adequado
para representar a rotagao do robd € o yaw, que pode ser obtido pela Equacao 3, representado

pelo simbolo grego theta, e onde todos os graus de quaternion sdo representados por X, y, Z € W.

2(zw + zy)
1—2(y* + 2?)

Com o # e o d em mios, € possivel fazer o cdlculo da distincia cartesiana entre o ponto

) 3)

0 = arctan(

onde a label foi encontrada e o ponto onde o robd estd atualmente localizado. Essa distancia
delta pode ser encontrada nas Equacdo 4 e 5, servindo tanto para o eixo X quanto para o eixoy,

onde a distancia delta para cada eixo € representada por dx (Equacdo 4) e dy (Equacgao 5).

Adz = d * (cos 6 + g) 4)

Ady:d*(sin0+g) 5)
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Com os valores encontrados, eles podem ser somados aos valores de x e y no plano
cartesiano, localizando assim a posi¢ao cartesiana do label localizado pela camera. Isso pode ser

visto nas Equacdes 6 e 7.

Ligbel = T + Adzx (6)

Yiabel = Y + Ady (7

5.3 RESULTADOS

Nessa secdo, € feita a andlise de resultados referentes tanto ao calculo da distancia
quanto ao posicionamento dos marcadores, provando que o algoritmo descrito funciona da

maneira esperada.

5.3.1 Do Calculo da Distancia

Para comprovar que o algoritmo de célculo de distancia esta funcionando conforme
o esperado, uma série de testes foi realizada no simulador. Para esses testes, a distancia foi
medida nos resultados fornecidos pelo algoritmo e na distancia real fornecida pelo simulador,
que corresponde ao valor real.

Com esses resultados em maos, pode-se criar uma tabela, apresentando os valores da
distancia calculada com o algoritmo, da distancia real e do erro médio para cada um dos labels.
Para o funcionamento correto do sistema, o objeto detectado precisava estar localizado no centro
do quadro da camera, para garantir que a distancia medida seria em uma linha reta.

Os resultados, reunidos na Tabela 1, foram amplamente satisfatrios, com baixos erros
médios e distancias proximas as medidas fora do algoritmo. Desde que as medidas de referéncia
fossem adequadas, o algoritmo teve pouco ou nenhum problema em identificar uma distancia
precisa.

Também foram realizados testes com o algoritmo fora do ambiente simulado, em uma
situacdo real, com o robd AMPharmy fisico. Nessa situagdo, foram detectadas as distancias
medidas de banners e cadeiras localizadas dentro do espaco do Habitat Senai. Os resultados
desses testes foram até melhores que os simulados, com uma margem de erro abaixo de cinco

por cento, dentro das imagens detectadas pela plataforma da YOLOvS8 no modelo de Transfer
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Distancia Calculada | Distancia Real | Média do Erro
small stretcher | 2.59 2.70 4%
wheelchair 2.34 2.50 6%
elevator 5.12 5.00 2%
large stretcher | 2.82 2.32 17%

Tabela 1 - Comparacao das Distancias Calculadas e Reais com Média do Erro entre elas

Learning.

5.3.2 Posicionamento dos Marcadores

Para comprovar também que o posicionamento dos marcadores possui resultados sa-
tisfatorios, uma estratégia semelhante a anterior foi utilizada, com uma bateria de testes sendo
realizada no simulador, tentando verificar o posicionamento do marcador proposto em compara-
¢ao com o marcador que deveria estar no lugar real.

Com isso, o que se utilizou foram labels de teste, onde o robd deveria reconhecer a
label, calcular sua posi¢do e colocar o marcador no local ideal. Na Figura 21 pode-se ver o teste
relacionado a label Wheelchair, onde se testou a posicao relativa do marcador em relagio a
posicdo inicial. A cadeira de rodas do ambiente simulado se encontrava na frente da porta mais a
direita do rob0, portanto, mostrando um sucesso do marcador ao identificar a posi¢do geral do

objeto visto pela camera.

Figura 21 — O marcador da label Wheelchair, visto no RViz.

Fonte: Autor.
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Posi¢dao do Marcador | Posicdo do Objeto | Erro
angulo de 65° | [0,699 -0,651] [1,155-0,530] [0,456 0,121]
angulo de 45° | [1,075 -0,909] [1,155-0,530] [0,080 0,379]
angulo de 90° | [0,976 -0,944] [1,155-0,530] [0,179 0,414]

Tabela 2 — Comparacao dos Marcadores com a Posicao Real do Objeto

ApOs isso, esses marcadores tiveram suas posi¢des comparadas com a posicao definitiva
do objeto no mapa. Foram realizados testes de comparacdo do posicionamento dessas duas
posi¢des dentro do plano do mapa simulado para verificar a acurdcia do modelo, também
buscando verificar ndo apenas o posicionamento do marcador, mas o quanto ele reconhece o
objeto em angulagdes diferentes da cAmera. E importante perceber que no cendrio em questio,
o objeto estd completamente posicionado na frente do robo € considerado como um angulo de
noventa graus.

Assim sendo, se pode ver o resultado em uma tabela que mostra uma comparagao das
métricas analisadas com o resultado real, comparando a posi¢do do marcador com onde o objeto
realmente estava no mapa virtual no modelo cartogréfico. Isso pode ser visto na representacdo da
Tabela 2. Pode-se analisar que os resultados sdo extremamente satisfatorios nesse cendrio, onde
nenhum erro no €ixo x ou y acaba por ser maior que meio metro. Em um cendrio especifico,
0 erro no eixo x acaba por chegar a uma faixa quase que irrelevante, de oito centimetros. Nao
apenas isso, mas o modelo, que foi majoritariamente projetado para a detec¢ao de distincias em
linha reta, isso €, na angulacdo de noventa graus, também apresentou valores satisfatérios com
angulos mais orientados para o lado.

Sendo assim, a ferramenta prova seu funcionamento adequado, criando os marcadores
em posicoes relativamente similares as esperadas. Esse posicionamento dos marcadores em
composicdo com a rotina de detec¢do de imagens € capaz de criar um algoritmo que auxilie
composicdes de navegacdo autdnoma, especialmente com o objetivo em mente de criar uma
navegacdo aperfeicoada para a sua utilizagdo dentro de hospitais, entregando medicamentos e
auxiliando a equipe médica.

O autor dessa dissertacao também conseguiu com sucesso publicar e apresentar o estudo
referente a essa parte de identificagdo de distancia via camera no Simpdsio Latino-Americano de

Robdtica (LARS) de 2023, cujo artigo pode ser visto em (FABRICIO et al., 2023b).
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Este artigo propde o desenvolvimento de um robd mével em um ambiente hospitalar,
visando automatizar a entrega de medicamentos e objetos diversos dentro do edificio, com o
objetivo ndo apenas de aumentar a agilidade e a execucao de processos dentro do hospital,
mas também de ajudar os médicos a permanecerem por periodos mais longos ao lado de seus
pacientes. Além disso, pode auxiliar em tornar o transporte de medicamentos ao redor do hospital
uma tarefa mais segura.

Os resultados gerais deste projeto demonstram ser bastante satisfatérios, com o modelo
de visdo computacional funcionando conforme o esperado e fornecendo resultados geralmente
excelentes, como pode ser visto nas curvas que representam o modelo. As marcacgdes estao
operando conforme o previsto, com o algoritmo responsavel pelo cdlculo da posi¢ao das etiquetas
fornecendo resultados precisos.

Para projetos futuros, os proximos passos sdo levar este projeto para o robd moével
real, fazendo com que o AMPharmy trabalhe em um ambiente hospitalar e valide o sistema,
entregando medicamentos e ajudando a equipe de trabalho conforme necessdrio. Um aumento
no uso de sensores também pode ser ttil, com a adicdo de um segundo LiDAR na parte traseira
para dar ao robd mais liberdade de manobra, ou sensores IMU. Dada a configuracdo nao ideal
dos testes reais, uma amostra maior de imagens também precisa ser capturada e processada
para um modelo mais preciso. Além disso, o projeto pode ser expandido além da entrega de

medicamentos a medida que o modelo se torna mais refinado em interacOes futuras.
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APENDICE A - APENDICE
A.1 ANGULOS DE EULER E TAIT-BRYAN

Angulos de Euler sdo medidas essenciais para descrever a orientacdo dequalquer corpo
no espago, extremamente usados na engenharia, especialmente emcorpos livres no ambiente
(como foguetes) ou simulagdes, vistas muito em robdtica, aviagdo ou desenvolvimento de jogos
e animagoes.

Para isso, precisamos entrar na teoria de transformacao de coordenadas (SLABAUGH,
1999). Tem-se que cada um dos angulos sdo pardmetros independentes e arbitrarios. Os angulos
referenciados ndo sdo exatamente considerados angulos de Euler, mas uma subcategoria deles,
chamados de angulos de Tait-Bryan (WIJAYASINGHE et al., 2014), ou Eixos de Aeronaves. A
maior diferenca deles para com angulos de Euler propriamente ditos sdo que seu eixo nao ¢ fixo,
sendo que ele € orientado comrelacdo a sua primeira medida.

Esses angulos, conhecidos como roll, pitch e yaw, sdo responsaveis pelo controle
rotacional desses corpos livres no espagco, como pode ser visto na Figura 22. Roll pode ser
considerado a rotagdo em torno do eixo transversal, Pitch a rotacdo em torno do eixo longitudinal

e Yaw a rotacdo em torno do eixo vertical.

RE}%’ (Merth)

Pitch ()

Figura 22 — Representacio grafica dos angulos de Roll, Pitch e Yaw em uma aeronave.

Fonte: (CIVITA et al., 2018).

Pode-se ver na Figura 22 que, numa representacdo real na figura de uma aeronave, roll
indicaria o balan¢o, o manobrar do avido; pitch indicaria a inclinacdo, necessaria para ganho e

perda de altitude; yaw indicaria o giro do avido, mudando a dire¢do de sua trajetdria.



69

Para fins de robdtica mével no chio, o tinico que acaba sendo realmente relevante
para esse projeto é o yaw, devido ao projeto ndo levantar voo, ndo precisando de inclinagcao ou
manobragem aérea, apenas do giro no proprio eixo. O proprio ROS ja possui informacdes de
como regular esses angulos no tépico de velocidade cmd_vel. Nele, a mensagem incluida no
topico é separada em valores lineares e angulares de x, y e z, onde um robd mével terrestre utiliza
apenas o valor linear de x (visto que o robd ndo se desloca transversalmente) e o valor angular

de z (o que representa, de fato, o yaw).

A.2 FIRMWARE

Um namero considerdvel de firmwares diferentes foram usados para a constru¢do do
projeto descrito nesse trabalho. Nessa secdo, esses programas serdo explicados em mais detalhe,
considerando a proposta desse trabalho: a constru¢do do mapeamento semantico de um robd de

navegacdo autbnoma em um ambiente simulado hospitalar.

A2.1 ROS

Criado em 2007 e desenvolvido pela Open Robotics, 0 ROS (Robot Operational System)
¢, na atualidade, a plataforma mais utilizada mundialmente para a execug¢do de projetos robéticos,
sendo parte integral de projetos em até mesmo na Sony, Boston Dynamics e NASA.

O ROS, embora tenha "sistema operacional"em seu nome, funciona como um conjunto
de frameworks: diversas aplicagdes voltadas a robética, unidas em apenas um ecossistema. Seu
funcionamento se da pelo esquema pub/sub de envio de mensagens, que € possivel de se ver
graficamente na Figura 23.

A explicacdo do que acontece na Figura 23 se d4 pela comunicagdo entre dois chama-
dos nés. Cada n6 € responsdvel por uma concentragdo de informacdes, comandos e fungdes,
geralmente localizadas dentro de um script, seja ele na linguagem de C++ ou Python.

Esses nds se comunicam entre si por meio de tépicos. Cada tépico € responsavel pela
captagdo e envio de um tipo de mensagem. Esse tipo pode ser um tipo base, como uma mensagem
de um tipo string, integrer ou float, como pode ser uma mensagem de tipos generalizados do
ROS. Por exemplo, uma mensagem do tipo Odom contém varias informagdes sobre a odometria
geral do robd, como seu posicionamento espacial no mapa ou a velocidade atual. Uma mensagem

do tipo LaserScan contém detalhes sobre cada leitura de um laser e suas distancias calculadas,
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Figura 23 — Exemplo de envio de mensagens pelo ROS por um publisher e um subscriber.

Fonte: ROS2 Documentation (MACENSKI et al., 2022).

além de campos indicando o nivel de reflexividade. N@o obstante, o usudrio ainda pode criar seus
proprios campos customizados.

A passagem de informacdes entre nés por meio de um tépico se da por um Publisher e
um Subscriber. E um estilo de troca de mensagens entre dois pontos (no caso, os dois nés), que é
usado pelo ROS para envio e coleta de mensagens.

Um né que possui um Publisher ird publicar a mensagem para um tépico, onde ela
ficard por tempo indeterminado. Uma nova mensagem publicada no tépico ird sobrescrever a
anterior, pois um topico suporta apenas uma mensagem por vez. O Subscriber, porém, geral-
mente manipulado dentro do script por meio de callbacks, ird resgatar a mensagem atualmente
localizada dentro do tépico, fazendo a manipulacdo dessa mensagem para uma variavel dentro
do nd, que pode ser utilizada como se bem entender.

Publishers e Subscribers podem ser usados das mais diversas maneiras. No caso de um
robd autdonomo, por exemplo, um né que faz a leitura da velocidade das rodas pode constante-
mente publicd-la como mensagem para o topico /cmd_vel, onde ela podera ser resgatada por um
outro n6é que possui o propdsito de projetar um controle da rota do aparelho por meio de seu
status atual de velocidade.

O sistema também faz um uso constante de launches, arquivos com um formato espe-

cifico XML projetados para executar varios nds de maneira simultanea, além de ser capaz de
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definir parametros e até rodar outros launches.

O ROS € amplamente considerado como uma opc¢ao completa pra um projeto robdtico
devido a sua natureza open-source, por ser constantemente atualizado e por seu cardater comuni-
tario de frameworks, onde novas funcdes especialmente bordadas para o universo da robética sdo

constantemente atualizadas e distribuidas pela comunidade do sistema.

A.2.2 Ubuntu 20.04

O Ubuntu é uma das distribuicdes mais conhecidas no cendrio mundial de um sistema
operacional baseado em Linux. O Linux em si pode ser descito como um sistema operacional de
codigo aberto baseado no kernel Linux (PALIX et al., 2011). Desenvolvido por Linus Torvalds em
1991 (BRETTHAUER, 2001), esse kernel Linux € o nicleo do sistema operacional que interage
diretamente com o hardware do computador. O sistema operacional completo, frequentemente
referido como "GNU/Linux"devido a combinacao do kernel Linux com as ferramentas do projeto
GNU, é uma implementa¢do completa de todo o sistema.

Uma caracteristica importante do Linux € seu desenvolvimento voltado ao cédigo aberto,
significando que o cédigo-fonte do sistema operacional estd disponivel para o publico. Isso
permite desenvolvedores por todo o globo contribuirem para o seu aprimoramento e personali-
zagdo. Além disso, o Linux € distribuido sob os termos da Licenga Publica Geral GNU (GPL)
(GERMAN; GONZALEZ-BARAHONA, 2009), que garante a liberdade de executar, modificar
e distribuir versdes modificadas do software.

O Linux € também € capaz de ser executado em uma variedade de plataformas, desde
servidores até dispositivos embarcados e computadores pessoais. Gragas a alta capacidade de
modificagdes e portabilidade para diferentes ambientes, muitas distribuicdes do Linux estdo
disponiveis, cada uma delas adaptada para diferentes finalidades e preferéncias do usuario
(CASTRO, 2016).

As distribui¢des Linux incluem uma variedade de utilitarios, bibliotecas e aplicativos
de software que formam um ambiente inteiro, completando-os como sistemas operacionais
diversos. Exemplos de distribui¢des populares incluem Ubuntu, Fedora, Debian e CentOS. Cada
uma dessas distribuicdes pode ter suas proprias interfaces graficas, gerenciadores de pacotes
e configuracdes especificas, mas todas compartilham o nicleo Linux como base, portanto, o
conceito de que essas distribuicdes sdo todas baseadas em Linux.

O Ubuntu € uma das distribui¢des do Linux mais populares hoje presentes no mercado.



72

Ele é baseado no projeto Debian (KRAFFT, 2005), utilizando-se de sua arquitetura para toda
a construcdo do sistema operacional. Suas primeiras versdes oficiais datam do comec¢o do
século, e desde entdo novas versdes, cada qual com mais upgrades e melhorias, sdo langadas
periodicamente, a aproximadamente cada seis meses. Atualmente, cada versdo é nomeada com
dois nimeros. O primeiro indica o ano de langamento, o segundo, o més. Desde 2006, de forma
bianual, no més de abril, o Ubuntu lanca sua versao LTS (Long-Term Support), que reinem
de forma confidvel todas as atualizacdes recentes feitas para a plataforma e possuem suporte
estendido de até cinco anos.

A versdao do Ubuntu utilizada nesse projeto € a versdo LTS mais recente compativel com
ROS, o Ubuntu 20.04, de abril de 2020. pesar de ja existirem versdes mais novas, como a 23.10,
essas versdes ndo possuem uma versdo mais atualizada do ROS, que teve seu desenvolvimento
encerrado no lancamento do ROS Noetic Ninjemys. Uma screenshot do Desktop do Ubuntu

20.04 pode ser visto na Figura 24.

Activities 23 Apr 20:04

Rubbish Bin

Figura 24 — Desktop do Ubuntu 20.04.
Fonte: Canonical Ltd.

A.2.3 CoppeliaSim

O CoppeliaSim, anteriormente conhecido por V-REP (Virtual Robot Experimentation

Platform), € um framework de simulacao de aplicacdes robdticas gerais. Desenvolvido pela
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Coppelia Robotics AG, localizada em Zurique, na Sui¢ca, o modelo € conhecido por ser uma das
alternativas ao Gazebo, a alternativa nativa do ROS, porém mais robusta no fornecimento de
diversas funcdes para simulagdo de uma forma onde a portabilidade nativa do sistema nao seja
prejudicada, habilitando uma pletora de simulagdes simultaneamente. (ROHMER et al., 2013)

O simulador CoppeliaSim se baseia principalmente na existéncia de scene objects, que
podem ser colocados juntos para a formacao de um dnico objeto que junte todas as funcdes de
seus antecessores, como, por exemplo, a junc¢do de um LiDAR e uma camera em um rob6. O
simulador possui suporte para objetos nao apenas de formas bésicas e jung¢des, mas sensores de
proximidade, visao e for¢a. O CoppeliaSim também possui suporte a cdmeras, luzes, objetos de

referéncia (dummies), objetos complexos de volume, além de caminhos e grificos.
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Figura 25 — CoppeliaSim em execucio.
Fonte: Autor.

E possivel ver na Figura 25, por exemplo, a execucio de um modelo robético navegando
por um universo simulado, no qual o rob6 possui um LiDAR, visualizado pelas linhas vermelhas,
€ uma camera, no qual seu campo de visdo € determinado pelas linhas azuis. Um exemplo
de como o robd simulado € construido pode ser visto também na barra lateral, onde se pode
visualizar os modelos que constroem a parte fisica do robd e seus sensores todos integrados
com links. A leitura desses sensores € feita por um codigo Lua, que publica todos os dados nos

tépicos correspodentes do ROS.
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A24 RViz

O RViz (KAM et al., 2015) € uma ferramenta de simulagdo robdtica focada em simula-
coes tridimensionais. A proposta de seu programa pode parecer similar ao que ja se foi descito no
CoppeliaSim, porém, como escrito em (QUIGLEY et al., 2015) em compara¢do com o Gazebo,
alternativa ao Coppelia, a diferenca entre os dois simuladores fica no fato em que o Gazebo
mostra o que estd acontecendo com o robd, de verdade, na simula¢do, enquanto o RViz mostra o
que o rob0 imagina que estd acontecendo com ele.

Isso se deve ao fato de que o RViz é uma plataforma potente para a leitura e visualizagio
de sensores diversos. Enquanto o CoppeliaSim € capaz de simular o robd em todo o ambiente
simulado, o RViz mostra a representac¢ao dessa simulacio pelo sensoriamento interno ali realizado.
Por exemplo, a leitura do LiDAR presente no robd simulado pode ser utilizada no RViz em uma
conversao que transformard esses sinais em um mapa bidimensional em tempo real.

O aplicativo é capaz de simular vérias das caracteristicas necessdrias para uma navega-
cdo autdonoma de sucesso, como a visualiza¢do de mapas, sendo eles genéricos, locais, ou globais,
de cameras instaladas no rob0, de paths a serem executados, também tanto globais quanto locais,
entre outras. Isso se deve a aplicacdo de widgets presentes na plataforma, cada um representando
uma visualizag@o sensorial diferente. Esses widgets podem ser criados de antemao, podendo ter
um /ink com um tépico correspondente apds seu setup. Porém, também € possivel obter uma
lista de todos os tépicos em execucao pelo RViz, que, verificando pelo tipo de mensagem, ird
abrir uma arvore de sugestdes para o usudrio inserir a simulacdo diretamente no RViz por um
topico existente. Por exemplo, se o RViz detecta que hd um tépico com uma mensagem do tipo
LasersScan em execugdo, ele ird habilitar diretamente a constru¢cdo de uma simulacio de leitura

de lasers ja baseada naquele tépico para o usudrio.

A.2.5 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) (BRADSKI et al., 2000) € uma
biblioteca muito conhecida e difundada, especializada no desenvolvimento de funcdes que
auxiliam na utilizac@o de praticas de visdo computacional. Desenvolvida primariamente pela
Intel, teve como proposta majoritaria desenvolver métodos que facilitassem o uso de qualquer
aplicagdo voltada a visdo computacional. Seu logotipo mostra um misto inteligente das letras C e

V com a faixa de cores RGB.
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Desde seu inicio, a biblioteca ji evoluiu consideravelmente, abrangendo cada vez
mais dreas (variando de reconhecimento facial, de movimentos, deteccao de objetos, machine
learning, entre outros), chegando até em 2011 a integrar o nicleo CUDA (Compute Unified
Device Architecture), desenvolvido pela NVidia para suas placas graficas, buscando acelerar o
processamento de suas fungdes. O objetivo do OpenCV sempre foi fazer da visdo computacional
algo mais proximo e mais simples de ser manipulado pelo publico em geral.

No ambito desse projeto, o OpenCV foi amplamente utilizado para a detec¢do de
imagens pela cadmera, fazendo a manipulacdo e adquirimento da imagem. Com ele, se € possivel
principalmente fazer a construgdo e posicionamento de bounding boxes para as leituras feitas na
rede neural do sistema, além de que sua integracao com Python permite simplificar em varios

aspectos a leitura da imagem da cadmera vinda diretamente de um tépico no ROS.

A.2.6 Ultralytics YOLOVS

O modelo da YOLOV8 € um modelo estado da arte que melhora em versdes prévias
de si mesmo, como a YOLOvV7 (WANG et al., 2022), que por si sO ja era cento e vinte vezes
mais rdpida que outra de suas versoes anteriores, a YOLOVS. Ele utiliza um SSD (Single-Shot
Detection) para a detecg@o de objetos, numa rede neural convolucional, a CNN. Essa constru¢ao
de modelo faz ele perder na precisdo de suas detec¢des, mas ganhar na velocidade, fazendo com
que ela seja ideal para aplicagdes em tempo real, como o caso desse projeto.

O modelo funciona recebendo uma entrada, que, no caso, corresponde a uma imagem,
e entdo passando por sua propria rede neural para gerar os resultados mais precisos da forma
mais rdpida possivel. Essa rede de detec¢do € composta de vinte e quatro layers convolucionais,
seguidos de dois layers finais completamente conectados. Desses, 0s vinte primeiros sao pré-
treinados pela utilizacdo da ImageNet, uma database de imagens que € organizada para a
hierarquia da WordNet, como pode ser explicado em (YANG et al., 2020). Esses layers passam
por um agrupamento generalizado no final, terminando o processo completamente conectados
entre si.

Considerando que a adi¢@o de layers conectados no final para uma rede pré-treinada e
convoluta geralmente melhora na sua performance, esse modelo pré-treinado e completamente
conectado pela utilizacdo da ImageNet € convertido para realizar a detec¢do de imagens. Apos
1sso, o modelo comeca a fazer a predi¢do das imagens pela criagdo de varias bounding boxes

por ela, dando as porcentagens nas quais o modelo tem a confianca de que aquela imagem
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corresponde a uma das labels determinada, se valendo de modos como Non-Max Supression
(NMS) para realizar a distin¢ao das bounding box dentro de um objeto singular, removendo
informagdes redundantes ou desnecessdrias. Uma vez que esse valor chega numa porcentagem
alta o suficiente, o label é confirmado, determinando a imagem com sua descri¢do de uma vez
por todas.

A YOLOVS8 em si possui algumas diferencas a mais do modelo descrito, que € padrao
para todas as versdes da YOLO. Uma de suas maiores novidades em versdes recentes € a
utilizacdo de anchor boxes, que podem ser vistas de forma mais detalhada no artigo em (ZHONG
et al., 2020). Essas anchor boxes tentam pegar um objeto no qual elas se especializam mais
na predic@o e tentam encontrar sua localizag¢do, tamanho e formato ideal, calculando o nivel
de interseccao entre as bounding boxes, chamado de Intersect Over Union. As anchor boxes
também precisam ser corretamente parametrizadas para nao acabarem grandes ou pequenas
demais, o que acaba por ser um empecilho na detec¢ao de objetos maiores e menores.

Um triunfo da estrutura YOLO também € a utilizag@o das Efficient Layer Aggregation
Networks (ELANs). E uma arquitetura eficiente, conseguindo um bom balanco de pardmetros,
quantidade de calculo e processamento computacional do modelo, conseguindo resultados de
maneira rapida e eficiente. A YOLOvV8 dd um passo além com esse modelo com a criagdo de
Extended ELANS, as E-ELANs. Se valendo dos célculos de gradient descents, algoritmos de
otimizacdo que arrumam os valores e parametros baseados no erro, que podem ser vistos de
maneira mais particlar em (RUDER, 2016).

A E-ELAN ndo muda o caminho geral dessas gradient descents: o que ela faz é expandir,
embaralhar e fundir a cardinalidade do modelo sem que haja dano nos gradient descents originais,
mudando a arquitetura do modelo apenas computacionalmente em sua execu¢ao, e nao de forma
estrutural. Isso faz com que a arquitetura da E-EL AN acabe por ser um grande trunfo da YOLOVS,
permitindo-a aprender caracteristicas mais complexas e diversas do que se parecia estar estagnado
em versoes anteriores, melhorando sua estabilidade e resultados. Uma versdo grafica do modelo
da E-ELAN, comparando sua estrutura ndo apenas com a ELAN, mas com outros modelos,
como VoVNet e CSPVoVNet, pode ser visto na Figura 26.

Mais um triunfo da YOLOVS € a introducdo da plataforma da Ultralytics. O Ultralytics
Hub, como é chamado, é uma plataforma cloud-based integrada com uma versao web e uma
mobile, integracdo com a aplicacdo Roboflow, constru¢do de um pacote Pip para simplificagdo

da instalacdo, entre outras. Todo esse hub de informagdes possibilita uma plataforma que visa
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Figura 26 — A proposta de funcionamento da E-ELAN baseado em modelos mais antigos.

Fonte: Chien-Yao Wang (WANG et al., 2022).

facilitar a constru¢do de modelos de deteccdo de imagem, fazendo com que a construcdo de
um dataset novo seja simplificada e feita pelo préprio aplicativo, podendo ser construida na

plataforma web e rodar na plataforma mobile pela propria camera do celular do usudrio.
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