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RESUMO

FABRICIO, Felipe. Detecção de Objetos para Auxílio de Robôs de Serviço Hospitalares.
2024. 77 f. Dissertação (Mestrado em Ciências) – Universidade Tecnológica Federal do Paraná.
Curitiba, 2024.

O trabalho dessa dissertação de mestrado tem o objetivo de construir um sistema de detecção
de objetos simplificado usando apenas uma câmera, para um robô simulado. A motivação para
construção do trabalho é buscar melhorar um sistema de navegação autônoma em hospitais,
visando aumentar a segurança e eficiência do transporte de medicamentos para o leito. O sistema
busca detectar objetos diversos em um ambiente hospitalar e posicionar marcadores equivalente
à suas posições no mapa interno do robô, buscando criar formas de auxiliar a precisão de técnicas
de navegação autônoma no futuro. Há o objetivo de futuramente usar essas técnicas para um
robô real e executar a entrega de medicamentos e documentos dentro da área de um hospital,
visto a falta de segurança dentro do ambiente e habilitando médicos a passarem mais tempo no
leito com seus pacientes. A metodologia se dividiu na obtenção de figuras e de um modelo de
processamento de imagens, na construção de um algoritmo para detecção de distância utilizando
apenas uma câmera, e no posicionamento de marcadores se valendo da distância detectada e da
conversão de quaternions para ângulos de Euler. A abordagem da obtenção de figuras é validada
por meio de matrizes de confusão e gráficos mAP para a certificação da qualidade da detecção
de imagens, e a distância é validada comparando os resultados alcançados pelo algoritmo com
medidas reais, assim verificando a qualidade do que se foi desenvolvido. As conclusões são
satisfatórias e o robô é capaz de criar marcadores pelo mapa ao reconhecer objetos pela câmera,
em posições próximas da realidade, obtendo uma taxa de erro do marcador menor do que meio
metro.

Palavras-chave: Mapeamento. Navegação Autônoma. 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 Tecnológica Federal do Paraná.
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 INTRODUÇÃO

Um ambiente hospitalar, em geral, se destaca por ter uma quantidade grande de ativida-

des ocorrendo de maneira simultânea: uma vasta quantidade de processos, de necessidades, de

entregas, interações entre o trabalhador e o paciente. Acaba por ser desafiador manter a ordem

e o controle de todas as operações sendo realizadas em um cenário como esse descrito, um

problema que se eleva de maneira exponencial em um ambiente medicinal, caracterizado por

abrigar diversas situações 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 robô móvel dentro de um ambiente hospitalar acaba por ser

muito amplo, se demonstrando ser extremamente promissor. Equipados com funções avançadas

de navegação e detecção, esses robôs podem ajudar em uma gama de tarefas. Sua capacidade

de operar de forma autônoma ou ser controlada remotamente pela equipe do hospital mostra

elevada flexibilidade e conveniência. Robôs móveis podem reduzir o risco de contaminação

cruzada, promovendo assim ambientes mais higiênicos e seguros para pacientes, visitantes e

equipe médica. Com uma evolução consistente na tecnologia necessária, se espera que esses

robôs tenham um papel cada vez maior na otimização dos processos hospitalares e na melhoria

da qualidade das funções oferecidas.

Alguns exemplos de tais funções podem ser no uso do equipamento para simplificar

tarefas mundanas, como a limpeza, manutenção de corredores ou o corte da grama, o transporte

de documentos, materiais e suprimentos que outrora necessitariam um funcionário para realizar

tal tarefa, a realização de reuniões de forma virtual, ou mesmo a automatização de funções a

serem constantemente repetidas nesse ambiente.

Também pode-se citar a própria interação com o cliente: em um ambiente com várias

empresas, um robô móvel é capaz de atuar como guia, introduzindo possíveis interessados nas

várias possibilidades localizadas dentro de um ambiente de co-working, de uma forma interativa

e bem explicativa, apresentando futuros negócios e informações. A utilização de robôs móveis

em um ambiente empresarial de co-working pode trazer uma imagem inovadora e 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 motivação desse trabalho, pensando na existência de vários 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 é a farmácia, que é uma das partes mais custosas ao hospital, devido ao

alto valor de manutenção e compra de novos medicamentos (WANDALKAR et al., 2013).

Sendo assim, um local de tamanha importância dentro do âmbito hospitalar vem com

seus problemas. Um deles, bem visível em sua estrutura, é o desaparecimento de medicamentos

dentro da área da farmácia, sendo desviados e vendidos separadamente por outros fins e meios

(GALVãO, 2020). A questão de segurança é um ponto importante a ser discutido, para evitar casos

como o descrito. Casos de desvio são amplamente investigados pela Polícia Federal (FEDERAL,

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

medicamentos desviados pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 – Busca e apreensão de desvio ilegal de medicamentos no Amapá.

Fonte: (FEDERAL, 2023).

Para isso, o robô AMPharmy foi desenvolvido, pelo autor, em parceria com a startup

curitibana 33Robotics, sendo esse robô o foco principal desse trabalho. Seu maior objetivo é o

transporte de medicamentos de dentro da área hospitalar para os leitos dentro do hospital. Com

esse transporte automatizado e facilitado, a única conexão humana com os medicamentos acaba

por ser na hora da carga e descarga dos utensílios no robô, aumentando e muito a questão da

segurança e tornando mais difícil os desvios de medicamentos dentro do hospital.

Para o robô conseguir fazer o transporte autônomo de medicamentos e equipamentos

relacionados, ele precisa ser capaz de realizar uma navegação autônoma de confiança. Seu

sistema não pode ter erros, não pode cometer falhas, ou ele colocará 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 dissertação vem com

um projeto que o pode elevar à um patamar superior, desenvolvendo técnicas de reconhecimento

de objetos e cálculos de distância com base em visão computacional para poder auxiliar métodos

de navegação autônoma a terem uma confiabilidade maior, especialmente dentro do hospital.

Com o desenvolvimento do algoritmo de detecção e cálculo de distância de imagens,

esse trabalho visa como objetivo principal ser um sistema que possa auxiliar sistemas de navega-

ção autônoma já presentes a uma plataforma superior, mais avançada e com maior precisão e

confiabilidade. O trabalhado, baseado num hospital, visa ser capaz de auxiliar a navegação de

um robô entre diversos pontos demarcados sem qualquer interferência humana, permitindo que o

trabalhador ou o médico responsável possa focar mais nos projetos e pacientes em questão que

ele deve dar atenção 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 matemático inspirado no funcionamento do cérebro humano. Consiste em

uma coleção interconectada de unidades computacionais chamadas "neurônios"ou "nós". Cada

neurônio recebe entradas ponderadas, aplica uma função de ativação não-linear e produz uma

saída.

Essas redes são organizadas em camadas. Nessas camadas, a "entrada"é responsável

por receber os dados, e as camadas intermediárias (ou "camadas ocultas") são responsáveis por

processar esses dados. Com isso, o sistema é capaz de aprender padrões complexos, na base

do repetimento constante de padrões. A última camada, chamada de camada de saída, gera a

predição final. O treinamento de uma rede neural é realizado para ser capaz de sempre gerar

uma saída, quando se passa uma entrada: um exemplo clássico é a determinação de um tipo de

uma flor (que será a saída do sistema) ao se passar dados característicos dela como entrada. Uma

representação visual da passagem por camadas de uma rede neural pode ser vista na imagem 2,

em um sistema construído fisicamente para representar de forma simples ao usuário a passagem

por camadas, localizado no Centro de Ciências Copérnico, em Varsóvia, na Polônia.

Para a preparação correta da rede, são passados dados de teste e treinamento, os quais

são utilizados para fazer um matching e verificar o nível de correspondência dos dados. Os dados

de treinamento irão fazer a preparação da rede neural, executando-a e passando por suas camadas

repetidamente (por sistemas classificados como "épocas"), fazendo o chamado aprendizado de

máquina. Uma vez que o sistema termina de passar pelo número de épocas correspondentes, ele
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Figura 2 – Representação física das camadas de uma Rede Neural no Centro de Ciências Copérnico.

Fonte: O Autor.

permite ao usuário fazer a verificação dos dados de saída obtidos com os dados de teste: assim,

portanto, podendo analisar a qualidade da Rede Neural ali obtida, e seu nível de confiança.

O processo de treinamento, que corresponde à passagem pelas camadas intermediárias,

envolve a apresentação repetida de dados de treinamento à rede, ajustando os pesos das conexões

entre os neurônios através de algoritmos de otimização. Por cada época em que o treinamento

passa, ele recebe parâmetros minimamente variáveis, com o objetivo de variar a saída da Rede e

obter resultados com maior confiabilidade. O objetivo é minimizar a diferença entre as predições

da rede e os valores reais associados aos dados de treinamento.

Além disso, o robô se propõe 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 importância que o

responsável não deixe o leito para buscar remédios: nisso, o AMPharmy se propõe a fazer a
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entrega de medicamentos e documentos por conta própria, aumentando o tempo do médico ao

lado do paciente.

1.1 OBJETIVOS

Essa dissertação tem como objetivo realizar o desenvolvimento de um sistema que

aumenta a precisão da navegação autônoma do robô, realizando o transporte de medicamentos e

outros suprimentos de forma confiável.

1.1.1 Objetivos Específicos

1. Gerar um universo simulado representativo de um hospital, o qual contenha toda a área

de um andar de um ambiente hospitalar e respectivos pontos de interesse, e uma versão

simulada do robô AMPharmy;

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

gerado, mostrando suas particularidades e pontos diversos;

3. Desenvolver uma maneira de se poder colocar os pontos específicos identificados em um

dataset gerado dentro do mapa global da região do hospital, criando assim um link entre

pontos no mapa e labels do dataset.

4. Posicionar marcadores representativos de objetos conhecidos em um ambiente simulado,

podendo calcular a distância do robô ao objeto apenas usando câmeras de maneira satisfa-

tória.

1.2 JUSTIFICATIVA

O universo da robótica é um mundo com um vasto potencial e rico leque de ambições,

se expandindo rapidamente. A robótica afeta a vida de diversas pessoas, auxiliando suas necessi-

dades, trabalhos e lazer. Todos os dias essas aplicações aumentam, globalmente (WEBSTER;

IVANOV, 2020), criando uma indústria ativamente essencial para o crescimento humano e a

Indústria 4.0, a qual esse inteiro universo da robótica é parte crucial (JAVAID et al., 2021). A

utilização de robôs e de sua implementação e essencialismo na nova revolução industrial se deve

pela automatização de tarefas mundanas, realizando-as de forma autônoma de modo a aumentar
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a eficiência e reduzir custos operacionais. Essa revolução acaba por aumentar a utilização da

robótica nos mais diversos campos a cada dia, como na área alimentícia (IQBAL et al., 2017)

ou médica (YANG et al., 2017), no sensoriamento de áreas distantes e perigosas, onde o ser

humano tem dificuldade de acesso (ZHAO et al., 2017). Também pode-se destacar coisas como a

movimentação de um maquinário pesado (OHASHI et al., 2016), onde, no caso, seria uma tarefa

que o ser humano é completamente impossibilitado de fazer sem algum tipo de auxílio. Com a

utilização de uma navegação autônoma confiável, pode-se assegurar que o robô movimente-se

pelo ambiente ao fazer essas tarefas de forma segura e eficiente.

A justificativa para a realização deste trabalho se dá pela construção de um algoritmo

que seja capaz de complementar a navegação autônmoma de um robô usado em ambiente

hospitalar, visando, com esse robô, aumentar a segurança e a confiabilidade da entrega de

medicamentos para o leito. O trabalho usa um algoritmo combinando uma navegação autônoma,

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 câmeras bem posicionadas, além de todas as etapas de validação que envolvem um

ambiente simulado. Esse dissertação busca a implementação do sistema finalizado em operação

em um ambiente hospitalar num universo experimental, e de sua validação baseado na análise de

resultados conseguidos posteriormente.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esse texto está organizado em diversos capítulos, nos quais se tenta abranger todos os

tópicos relevantes para o entendimento claro do que é o projeto e como ele é feito e executado.

O capítulo 1 está fundamentado em ser uma introdução sucinta ao que é o projeto. No

capítulo 2 se apresenta toda a fundamentação teórica por trás do trabalho, com uma revisão da

literatura e do estado da arte. Já no capítulo 3, se apresentam conceitos gerais, mostrando um

pouco da base de onde se inspirou o projeto, tem-se a apresentação do funcionamento do projeto

em si, além dos equipamentos diversos usados. No capítulo 4, o trabalho disserta à fundo sobre o

modelo construído para a detecção de imagens, enquanto o capítulo 5 mostra uma explicação

sobre o modelo construído para a detecção de distâncias com processamento de imagens e

posicionamento de marcadores. O capítulo 6, por fim, termina o trabalho em uma conclusão.

Há também um apêndice entrando em detalhe sobre os materiais e programas utilizados em seu

planejamento.
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2 REVISÃO DA LITERATURA

Essa seção terá um destaque para a descrição do atual estado da arte dos conceitos

utilizados dentro dessa dissertação, buscando fazer comparativos com as atuais referências e

modelos para as áreas mencionadas, mostrando as inovações deste projeto com base no que já

existe publicado.

2.1 ROBÔS HOSPITALARES

Sobre a literatura envolvendo robôs hospitalares, existe uma ampla variedades de

trabalhos que podem ser observados e analisados. O trabalho em (EVANS, 1994), por mais que

seja mais antigo, é um caso de estudo relevante para o manuscrito atual, onde pode-se até ver

um projeto mais antigo para se fazer uma comparação da evolução da tecnologia para o que

se há hoje em dia. Nele, pode-se ver o desenvolvimento de um robô de suporte de entrega de

medicamentos e objetos pelo hospital, um conceito semelhate ao que essa dissertação se propõe.

Porém, o projeto do HelpMate possui algumas restrições que não são vistas no AMPharmy, como

o uso de sinais de radiofrequência de espalhamento espectral para a comunicação (TORRIERI,

2005), além de um uso de radiofrequência ao invés de um sensor infravermelho para a detecção

de objetos.

No trabalho de (KYRARINI et al., 2021), é possível visualizar uma evolução em robôs

de cuidados pessoais, assistivos e de reabilitação, envolvendo toda a gama de robôs hospitalares.

Há uma variedade diversa de robôs hospitalares mencionados nesse artigo, onde alguns são já

presentes no mercado, alguns experimentais e outros voltados à pesquisa.

Um ponto importante levantado pelo artigo é a conclusão que os autores chegam sobre

a tecnologia ainda não ter atingido uma maturidade grande o suficiente. Não 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 segurança; a aceitação

de um robô substituindo uma tarefa humana pelo usuário, entre outros fatores. Acaba por ser um

fator menos complicante para o projeto em questão apresentado nessa dissertação, visto que a

ideia não é substituir uma tarefa executada por um humano, mas a criação de um robô que opere

auxiliando o humano e tornando o trabalho hospitalar mais eficiente.

Ainda na área de robôs móveis dentro de um hospital, o artigo de (SCHAHAWI et al.,
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2021) faz uma análise semelhante, mas voltada especificamente à relevância de robôs móveis

dentro da área hospitalar fazendo a limpeza de ambientes contra vírus e bactérias com o uso

de luzes ultra-violeta, possuindo um pico de relevância na época da pandemia da COVID-19.

Um problema detectado, não apenas com essa tarefa, mas com qualquer tipo de robô móvel

dentro de um hospital, é a falta de preparo dos locais em relação à design e inventário, podendo

causar problemas para a navegação, além da criação de obstáculos diversos causados pelo tráfego

e permanecimento de pacientes e funcionários pelas alas do hospital. Por mais que seja um

problema de grande relevância, é algo que é minimizado pela aplicação 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 versão física do AMPharmy, o equipamento é capaz de detectar

obstáculos e rotas difíceis com facilidade, reprogramando-as conforme necessário. O SZ-16D

tem características marcantes como alta precisão do mapeamento e uma distância do laser que

vai até quarenta metros.

A pesquisa descrita em (HOLLAND et al., 2021) é um ponto de partida mais voltado

à robôs de serviço dentro do setor de auxílio hospitalar e uma visão geral de tecnologias

relacionadas, trazendo exemplos de robôs móveis voltados à limpeza, esterilização, comunicação

remota, entre outros fatores. Sobre especificamente a parte de logística hospitalar com robôs,

o trabalho traz a preocupação relevante sobre a substituição de ofertas de emprego por seres

humanos, o que não deve ser um risco para o desenvolvimento do AMPharmy quando se

considera que o intuito do projeto não é a substituição de pessoas em seus empregos, mas a

criação de aparelhos que possam auxiliá-las em suas tarefas. Um ponto de observação que deve

ser considerado é a otimização de tarefas dentro da área hospitalar, levando a um aumento de

produtividade e eficiência no ambiente.

Há um detalhamento similar em (MARMAGLIO et al., 2023). O trabalho em questão

faz também uma análise de vários robôs autônomos de serviço dentro do âmbito hospitalar, mas

também se voltando para a análise de drones no mesmo cenário. Esse artigo faz menções deta-

lhadas de vários aspectos técnicos desses robôs, como a presença de sensores LiDAR, câmeras,

sensores de temperatura, umidade, acelerômetro, giroscópio e GPS, além de preocupações com a

vibração do robô. Equipamentos como acelerômetro, giroscópio não 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 questão possui

uma proposta parecida, da construção de um robô hospitalar de serviço. Esse também é um
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projeto que faz do uso de sensores ultrassônicos para a detecção de obstáculos pela região geral

do robô. Pode-se também falar sobre o controle de navegação: enquanto o projeto descrito nessa

dissertação se vale de um algoritmo adaptado de Monte-Carlo, o projeto descrito desenvolveu

uma estratégia própria de navegação 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 utensílios,

o robô PARO entra na esfera social, tentando auxiliar pacientes com demência em uma escala

mais terapêutica. Porém, um empecilho considerável do PARO é que ele não foi testado em

uma escala real, apenas com voluntários e grupos específicos, e que os resultados da interação

humana são inconclusivos para decidir se o robô é peça fundamental na recuperação ou não. Isso

se aplica em uma vantagem do AMPharmy, que não interage de forma humana com pacientes

ou funcionários: a função do robô se volta a ser meramente utilitária, e não busca substituir ou

auxiliar em questões envolvendo emoções ou similares.

Uma vista no que é discutido em (CARDONA et al., 2020) pode mostrar um estudo

mais à fundo sobre robôs móveis dentro de hospitais, entrando, novamente, do conceito da

pandemia da COVID-19, mas expandindo o conceito para aplicações mais abrangentes. São

discutidas opções sobre telepresença, limpeza, desinfecção e entrega de equipamentos dentro

de hospitais. A construção desse projeto entra na discussão sobre a entrega de equipamentos,

onde o texto em questão desenvolve uma argumentação sobre como esse tipo de robô pode ser

útil também em um cenário 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 explicação

sobre a utilização de robôs móveis para o auxílio de enfermeiras na linha de frente do hospital,

com um robô equipado com suporte para ajudar na respiração de pacientes com dificuldades

e outros equipamentos cirúrgicos. São levantadas dificuldades sobre a integração do robô no

conceito humano e problemas relacionados à privacidade do paciente, mas também se levanta

um ponto importante sobre a precisão do trabalho em equipe para fazer a execução do modelo

funcionar de forma eficiente. Quanto à isso, o AMPharmy também é dependente desse quesito:

uma equipe que não esteja trabalhando em conjunto não conseguirá extrair o potencial máximo

do robô e acabará esbarrando em problemas de coordenação com o equipamento.

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

de path planning dentro de um hospital, especialmente para robôs de serviço. Ao invés do
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Djikstra, porém, utilizado nesse trabalho na versão física do AMPharmy, o artigo em questão se

baseia em modelos de Depth-First Search e Breadth-First Search, respectivamente recursivos e

não-recursivos. Porém, a utilização desses algoritmos acaba sendo pouco eficiente, consumindo

uma parcela eficiente de memória e tempo em comparação ao algoritmo utilizado na versão física

do AMPharmy, especialmente porque o algoritmo Djikstra tende a ser mais capaz de encontrar

rotas curtas em tempo menor devido ao seu cálculo ponderado.

Uma estratégia interessante sobre robôs móveis e a logística de hospital pode ser lido

no trabalho em (LAPPALAINEN, 2019). Na questão do trabalho envolvido nesse cenário, o

robô não foi construído pelos organizadores do projeto, mas adaptado de um outro projeto: o

modelo TUG, desenvolvido pela empresa American Aethon, e re-desenvolvido para trabalhar

com logística hospitalar. As conclusões de uso são que o robô teve um impacto causado maior

em algumas áreas, nas quais se incluem o transporte de objetos variados pelo hospital, estando

de acordo com o propósito do projeto aqui desenvolvido.

2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Já mostrando os avanços na detecção de métodos com imagens, pode-se avaliar uma

outra gama de trabalhos relacionados que mostram um olhar mais atento à esse ramo. Por

exemplo, há o trabalho de (ALKENDI et al., 2021), que mostra exemplos de estado da arte de

odometria visual, fazendo uma análise mais a fundo deles e do funcionamento dedicado de cada

uma delas. O artigo em questão entra em detalhes em vários modelos diferentes, principalmente

VO (Visual Odometry) e VIO (Visual-Inertial Odometry).

Algumas conclusões importantes que o artigo chega são sobre a importância dessas

técnicas para determinar o posicionamento de objetos em um plano espacial determinado. Nessas

técnicas, se é mencionado equipamentos utilizados nessa dissertação, como câmeras e LiDARes,

mas também outras opções que não foram utilizadas devido ao escopo do projeto, mas que

podem ser adicionadas em versões futuras, como câmeras térmicas, IMUs e radares.

O artigo em (SALVI et al., 2021), sendo analisado em mais detalhes, traz uma discussão

relevante sobre análises de imagens digitais, com o uso de deep learning, antes e após 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

preparação dos dados a serem usados no modelo de modo a ter resultados mais robustos, o que

também é feito no modelo utilizado nessa dissertação. São citados métodos para normalização
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de cores, detecção de curvas e técnicas para seleção de caminhos.

Em (SHIT, 2020) é possível ver algo parecido, onde metodologias de estado da arte

de navegação autônoma são verificadas em comparação em uma com a outra, analisando suas

limitações e capacidades de evolução e utilização futura. São exemplos visíveis da constante

evolução das técnicas de processamento digital de imagens. Com esses artigos, é possível

visualizar que o uso da visão computacional é capaz de ser importante para vários campos,

incluindo áreas relacionadas à robótica hospitalar: esses conceitos conseguem ser aplicados no

projeto em questão. Na parte relevante ao pós-processamento, o artigo fala sobre métodos de

classificação para redes de Deep Learning, citando também a importância desses métodos para

gerar resultados com alta precisão em Transfer Learning. O texto cita que a técnica de Transfer

Learning tem uma precisão acima do elevado, e, portanto, é utilizada em quase todos os exemplos

providenciados. Também há citações sobre data augmentation na parte de pós-processamento

para gerar resultados altos de precisão no final. Todos esses métodos também são aplicados no

desenvolvimento dessa dissertação.

Em (XIAO et al., 2020), pode-se ver uma pesquisa sobre a remoção do ruído causado

por objetos não-desejados no fundo de uma imagem detectada, chegando numa conclusão de que

um fundo pode afetar a detecção de uma imagem em quase noventa por cento dos casos, mas,

que, por outro lado, esse efeito pode não ser prejudicial: o artigo não chega em uma conclusão

definida, mas concorda que os fundos podem muitas vezes afetar de maneira positiva a detecção

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 ruído é causado para a detecção de objetos

em si, causando menos problemas na hora de reconhecer uma imagem.

Já o trabalho de (NGUGI et al., 2021) entra em detalhes maiores sobre processamento

de imagens, com uma análise profunda em técnicas se valendo desses modelos para o controle

de pestes em folhas na agricultura. O artigo discute também problemas alcançados quando

desenvolvendo o trabalho. Dentre eles, podem-se destacar a falta de imagens para o dataset,

anomalias na detecção de sintomas visualmente parecidos e reconhecimento de problemas em

partes diferentes da imagem. São problemas similares aos encontrados nessa dissertação. O

artigo em questão faz sugestões para resolver esse problema, como Data Augmentation e a

segmentação das imagens, que também são usadas nesse projeto.

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

para pessoas com dificuldades visuais. Nele, os autores se valem de uma placa Jetson Nano
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e uma câmera de Raspberry Pi. O modelo foi treinado com base em uma CNN e milhares de

imagens retiradas de serviços de busca online. O método de geração do modelo é similar ao

usado nessa dissertação, treinado com base em um modelo YOLO, mostrando a eficiência do

método escolhido.

Já no artigo visto em (ZAMAN et al., 2019), o que se pode ver é a execução de

odometria visual para a área da agricultura, sendo capaz de visualizar e monitorar a plantação

com boa eficiência computacional. Nesse caso, a odometria visual é dada por um sistema NCC

(Normalized Cross-Correlation), adaptado para a movimentação da máquina, testado em vários

tipos de terreno diferentes. O sistema se provou ter uma acurácia boa nas situações verificadas,

mostrando que a navegação com informações vindas de um processamento de imagem é possível

e viável.

Também na área relacionada à plantio e agricultura, o trabalho em (TANG et al., 2020)

cita um caso onde métodos de processamento de imagens são utilizados para a coleta de frutas.

Nesse caso, métodos de RGB-D são colocados em uso pelos autores, como no caso do Kinect,

além dele ser utilizado em conjunto com lasers, câmeras multiespectrais e outros sensores. A

câmera é controlada por um braço robótico, colocado na traseira de uma caminhonete que passa

pelas plantações, capaz de coletar as frutas ao reconhecê-las, usando um método de deep learning

onde o sistema recebe o feedback de seus erros e melhora seu próprio sistema baseado nisso,

reconstruindo a região detectada em um software de simulação 3D. O sistema teve problemas

identificados principalmente com a iluminação do ambiente alterando a percepção da câmera, o

que é um problema que tende a ser nulo no ambiente simulado e reduzido em ambiente indoors,

que é o ambiente de operação do AMPharmy. Também é citado uma dificuldade de reconhecer

frutas maduras e o problema já mencionado de um número reduzido de samples para a detecção

de objetos. Esses textos são necessários para se entender exemplos de dificuldades que podem

ser encontrados em sistemas de processamento de imagens, especialmente relacionados à baixa

disponibilidade de samples.

Observando o trabalho de (GUAN; LIU, 2021), pode-se analisar técnicas de processa-

mento e análise de imagens com uso de machine learning para um ambiente hospitalar. Nele,

tenta-se valer de CNNs (Redes Neurais Convolucionais) e DANNs (Redes Neurais Adversari-

ais de Domínio) para fazer a divisão de dados relevante ao modelo do artigo. Uma discussão

relevante desse artigo para a dissertação atual é sobre a construção de um modelo com número

limitado de imagens, onde se conclui que isso acaba por trazer um grande desafio para um
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treinamento adequado de modelos. Nessa dissertação, ideias de modelos como Transfer Learning

tentam contornar isso de uma forma com que a acurácia do modelo se mantenha alta.

O artigo de (BUDD et al., 2021) também envolve o processamento de imagens com a

área medicinal. Nele, há 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

utilização de Deep Learning para técnicas de processamento de imagem no ramo hospitalar pode

gerenciar uma mudança completa no panorama de como tarefas clínicas são feitas, o que entra de

acordo com o desenvolvimento desse projeto e com o uso de Deep Learning para a identificação

de imagens no hospital.

Em (BHATTACHARYA et al., 2021), há uma abordagem preparada para a pandemia

da COVID-19 dentro da área hospitalar, se valendo de técnicas de treinamento supervisionado,

não-supervisionado e com Reinforcement Learning. O objetivo dos autores é fazer um desenvolvi-

mento de um processamento de imagens voltado à identificação de sintomas para a identificação

da doença, além de tentativas de predição para expansões da pandemia e possibilidade de rastrea-

mento da doença com imagens. Um problema que os autores encontraram com o trabalho foi,

também, a presença de um dataset limitado.

Analisando o trabalho de (MELOTTI et al., 2020), também pode-se ver uma construção

de ideias para o reconhecimento de imagens usando um conjunto de câmera com um LiDAR,

similar ao que esse trabalho se propõe. Uma estratégia proposta nesse trabalho é a utilização

de uma visualização 3D, por meio de LiDARes de point clouds ou depth maps, se valendo de

profundidade. A distância real dos objetos, assim como nessa dissertação, é dada pelo valor

lido pelo LiDAR. Os melhores valores encontrados pelo projeto foram os encontrados com uma

câmera de profundidade. Uma câmera de profundidade acaba ficando fora do escopo do projeto

dessa dissertação, mas é algo a ser amplamente considerado quando se pensar em versões futuras

do robô.

2.3 NAVEGAÇÃO AUTÔNOMA

A base para se ter um robô móvel com funcionamento adequado para técnicas de

navegação autônoma (ALKENDI et al., 2021), para se localizar um robô móvel em qualquer

ambiente, é uma odometria adequada, um mapeamento eficiente do ambiente referente, uma

configuração correta dos motores para seu controle, um planejamento eficiente das rotas em
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questão para sua movimentação.

O artigo em (ARKIN; MURPHY, 1990) mostra um estudo feito há mais de trinta

anos que contém uma boa relevância para a evolução no período. Nele, é possível ler sobre o

desenvolvimento de um AGV (Automated Guided Vehicle) navegando automaticamente em um

ambiente, tentando gerar um planejamento de navegação e uma rotina para estacionar o robô. O

artigo usa um modelo A* para o planejamento de rotas e desvio de obstáculos, e já ali era capaz

de reprogramar sua rota para o desvio de obstáculos, detectados por um sensor ultrassônico.

Apesar do AMPharmy usar Djikstra, ele também é capaz de desviar de obstáculos com maestria,

graças ao uso da tecnologia mais moderna combinado com um LiDAR de excelência.

Em (ZOU et al., 2021), pode-se ler sobre um comparativo de técnicas de mapeamento e

localização para navegação em ambientes internos, com sensores LiDAR diferentes. No caso

desse artigo, várias técnicas são analisadas em detalhes, testando a validação do método de

localização pela odometria da roda sozinha, AMCL, se valendo de Gmapping, Cartographer,

IMU e LOAM.

A conclusão dos autores é que, por conta própria, a odometria da roda é insuficiente

e não-confiável para um robô obter a própria localização, devido ao fato de ser muito sujeita

à erros. Porém, quando combinada com outros fatores, como uma IMU ou um LiDAR, tende

a ser mais confiável, corrigindo erros inevitáveis que surgem da roda sozinha. É a abordagem

usada nesse trabalho, também, onde a odometria da roda é utilizada, porém, em conjunto com a

leitura do LiDAR SZ-16D. A precisão de um modelo como o AMCL também acaba ser reduzida

quando não há a presença de um mapa, mas, quando utilizada em parceria com o Gmapping,

como nesse projeto, ou o Cartographer, fornecendo mapas, sua eficiência acaba por aumentar de

forma exponencial.

Em (LI; IBANEZ-GUZMAN, 2020), há uma pesquisa detalhada sobre a utilização

de LiDARes, especialmente voltado à navegação de veículos autônomos. O artigo chega em

conclusões sobre dificuldades que projetos usandos LiDARes podem chegar, mais em específico,

o seu preço, padrões de segurança, funcionamento em longas distâncias e situações climáticas,

resolução da imagem e tamanho. São problemas muito pertinentes, mas não tão presentes no

AMPharmy: o robô não se preocupa tanto com situações climáticas ou funcionamento em

longas distâncias devido ao funcionamento indoor. As questões de segurança foram verificadas e

adequadas, especialmente se valendo do ambiente simulado para testes, e a resolução da imagem

não é um problema com o LiDAR laser. O tamanho e o preço também foram ajustados para o
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projeto ser comercialmente viável.

O trabalho de (DAZA et al., 2020) cita uma análise mais detalhada dos sensores LiDAR

usados em navegação autônoma, assim como esse trabalho utiliza, e de sistemas de localização

baseados neles. Foram feitos testes com sistemas variáveis entre 3 e 6 graus de liberdade de

movimento no LiDAR, permitindo-o fazer correções necessárias dos erros na nuvem de pontos.

O trabalho em si é inteiramente focado na correção de erros do LiDAR e acaba por ter resultados

exemplares. Porém, como dito pelos próprios autores, a aplicação de um LiDAR 3D acaba por

ter resultados similares à um LiDAR móvel, e isso é uma aplicação simulada no ambiente virtual

por uma detecção de obstáculos feita por cinco feixes de laser.

Algo parecido pode ser visto em (YEE et al., 2020), onde o projeto envolve uma faixa

de laser inclinada para possibilitar a localização de objetos de tamanho menor nos arredores do

robô, que não seriam normalmente detectados. O mapeamento nesse cenário é dado também pelo

software Gmapping, o desvio de objetos também é dado por DWA, e o algoritmo de busca e path

planning é dado por A*. No caso, o LiDAR em referência no artigo é um RPLidar A1, capaz de

detecção em 360 graus. O artigo comprova que o mapeamento acaba por ficar mais preciso se

valendo da inclinação do LiDAR. Uma estratégia similar é utilizada nessa dissertação, também

por meio dos cinco feixes de laser na vertical, os quais conseguem registrar faixas diferentes de

detecção em alturas diversas, registrando obstáculos que poderiam ser perdidos de outra forma.

Exemplos de robôs móveis operacionais e que podem ser considerados um sucesso

entram no caso de (BURGER et al., 2020), onde o projeto é realizado na função do robô

móvel encontrar fotocatalistas na produção de hidrogênio da água. Nele, pode-se ver uma

função avançada de uso de um robô móvel operacional com navegação autônoma, com um

funcionamento similar em questão de planejamento de rotas do AMPharmy.

Já em (JIANG et al., 2022), tem-se também um projeto de robô móvel em uma estufa

de plantas, onde a navegação do equipamento se dá por LiDARes 2D e 3D. No caso, o robô em

questão 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 às condições específicas do projeto, ele funciona

apenas no ambiente especificado, tendo que ter seus parâmetros modificados até mesmo com

uma mudança na velocidade do robô, o que não é algo que acontece com o AMPharmy.

Em (SUN et al., 2023), há um trabalho similar, onde se propõe uma navegação de

robôs móveis 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 versão física do AMPharmy,

além da presença de uma IMU para melhorar o posicionamento do robô. O projeto propõe

técnicas avançadas 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 robótica.

Também pode-se citar o trabalho de (GUERREIRO et al., 2019), onde se consegue

ver um projeto com execução real, fazendo a navegação autônoma de um robô ser auxiliar para

a movimentação de pessoas com deficiência visual, conduzindo um estudo com pessoas reais

gerando feedback para o robô. No caso, o robô CaBot teve diversos testes realizados com seres

humanos, os quais retornaram um feedback completamente positivo para a existência de um robô

auxiliar convivendo pelo local: algo que acaba por ser muito bom para o projeto planejado nessa

dissertação.

Em (BELLEMARE et al., 2020), pode-se ver a estrutura de uma navegação autônoma

confiável, utilizando balões atmosféricos e técnicas de reinforcement learning, integrando uma

miríade de parâmetros para se ter um algoritmo confiável ao fim, sendo um exemplo também de

robô de sucesso que é capaz de navegar de forma confiável nas condições mais adversas.

O trabalho de (JOO et al., 2020) acaba por ser bem interessante por ter um objetivo

similar ao dessa dissertação, buscando criar uma navegação autônoma se baseando em ambientes

de modelação, pelo uso de pontos de referência em uma câmera, usando táticas de reinforcement

learning e re-treinando o dataset da YOLOv3 para com as imagens do ambiente, recriando eles

em um ambiente simulado e experimental. Uma vantagem que esse projeto tem sobre o artigo

é a utilização de uma Ultralytics YOLOv8, ao invés da YOLOv3, que nesse ponto já era mais

ultrapassada. A experiência dos autores no ambiente simulado foi bem-sucedida, provando que é

possível fazer a passagem para um ambiente real no futuro.

2.4 CONSIDERAÇÕES

Após ler todos os trabalhos mencionados, várias considerações podem ser feitas, em

comparação com os projetos lidos e analisados anteriormente, que também serão divididas nas

seções de robôs hospitalares, processamento de imagens e navegação autônoma.

Vários artigos mencionam a questão do robô ter dificuldades com obstáculos diversos e

do ambiente hospitalar em questão, onde ele teria uma dificuldade elevada em navegar. Porém,

visto a utilização de cinco sensores LiDAR no robô simulado, além do auxílio da câmera, o
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autor acredita que esse tipo de problema seria pouco relevante para o robô. Além disso, muito se

discute sobre a possibilidade desses robôs acabarem substituindo os trabalhadores no hospital.

Porém, essa é uma possibilidade difícil de acontecer, visto que a criação do AMPharmy é voltada

para o auxílio de tarefas já existentes, visando o trabalhador executá-las de forma mais eficiente

e que traga menos risco ao paciente.

Também pode ser lidas várias considerações sobre a impossibilidade de obter várias

imagens na construção do dataset. No caso do AMPharmy, não apenas a versão simulada dele

requer menos imagens para a construção do dataset, mas a utilização de Transfer Learning

também possibilita a construção de um dataset muito preciso até mesmo com o robô físico, se

valendo de um número menor do que o normal de imagens para a construção do dataset.

Outras considerações que podem ser lidas são marcadas na utilização dos projetos apre-

sentados nos artigos referenciados, como a utilização de vários deles em A* para a construção do

path planning, enquanto o projeto dessa dissertação enfatiza na utilização do algoritmo Djikstra,

uma vantagem especialmente relativa à otimização do caminho descoberto, consideravelmente

maior quando o ambiente não possui uma heurística adequada. Além disso, a utilização de cinco

sensores LiDAR no robô simulado para criar um aumento na eficiência da navegação autônoma, o

que não é visto em outros trabalhos. Por fim, a utilização das técnicas nessa dissertação descritas

de navegação visual são essenciais para ser a diferença, criando uma navegação autônoma ainda

mais eficiente que as descritas.
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3 O ROBÔ AMPHARMY

Nesse capítulo, o autor apresenta conceitos que serão utilizados ao decorrer desse

estudo, considerando equipamentos utilizados e bases teóricas para a construção do projeto, além

de uma introdução à proposta dessa dissertação.

3.1 ABORDAGEM PROPOSTA

Para a construção desse projeto, buscando fazer a detecção 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 pôde seguir uma ordem clara de fatores

para ser concluído.

A primeira etapa se refere à percepção de ambiente por visão computacional. Nessa

etapa, foi-se desenvolvido um sistema, se valendo dos métodos de Transfer Learning, para fazer a

detecção de objetos específicos criados dentro de um dataset, com a versão física do AMPharmy.

Para a construção desse dataset e a validação do sistema, se usou de um ambiente real

de um co-working com várias empresas, onde o método de percepção da área pôde ser capaz de

fazer o reconhecimento de vários objetos e cenários específicos à esse universo, certificando que

o modelo era capaz de realizar o Transfer Learning com sucesso e desenvolver um dataframe

que conseguisse fazer uma percepção de qualidade com poucas imagens.

Na segunda etapa, a mesma metodologia foi utilizada para se construir um dataset

mais voltado ao projeto em questão: isso é, um dataset em um ambiente hospitalar, construído

virtualmente, voltado ao desenvolvimento dessa tecnologia e de seus testes. Uma representação

virtual do AMPharmy foi utilizada nesse cenário, equipada com cinco sensores LiDAR.

Para isso, a versão simulada do AMPharmy foi construída não apenas com o intuito de

testar a percepção de ambientes em um cenário hospitalar, mas também de desenvolver o método

de identificação de distância via câmera e posicionamento de marcadores virtuais no mapa

interno do robô. Com isso, tudo o que se tinha a intenção de ser desenvolvido nessa dissertação

pôde ser testado no ambiente virtual.

Nesse capítulo, também será discutido a metodologia utilizada para essas abordagens,

verificando equipamentos, hardware e conceitos utilizados para desenvolver tanto o robô virtual

quanto o robô 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 execução do projeto, se utilizou como base um robô móvel, o AMPharmy,

construído pela startup 33Robotics. O projeto dessa dissertação pôde tomar forma em parceria

com a empresa, também localizada dentro do Habitat Senai. O Pharmy foi construído com o

propósito de ser um robô com navegação autônoma, capaz de realizar a entrega de medicamentos

e objetos diversos dentro de hospitais e leitos clínicos. O robô pode ser visto com mais clareza

na imagem da Figura 3.

A versão final do Pharmy possui vários componentes importantes para sua navegação

autônoma completa. Dentre esses, pode-se destacar a existência do LiDAR e dos sensores Hall

presentes nas hub motors do robô, além da câmera USB, responsável pela detecção de imagens

em tempo real para auxílio da navegação autônoma. Esses componentes, funcionando de forma

conjunta, são os responsáveis pela odometria do robô, permitindo seu funcionamento de maneira

exemplar, e podem ser visualizados no diagrama visto na Figura 4.

O projeto dessa dissertação, porém, envolve principalmente uma versão simulada do

robô AMPharmy. A motivação para o desenvolvimento e utilização de uma versão simulada se

vem por vários fatores, dentre eles incluso a possibilidade de realizar testes em um ambiente

controlado. Também pode-se citar a validação de métodos de programação e controle do projeto

antes de ser colocado em uma etapa real, pois testar métodos na própria máquina real sem uma

pré-validação pode-se provar perigoso para com os equipamentos no robô localizados, além de

custoso, pois uma bateria de testes simulada acaba por ser consideravelmente mais rápida que

uma bateria de testes no projeto físico.

Nessa seção, os equipamentos necessários para as versões física e simulada do

AMPharmy serão discutidas em mais detalhes, além de uma explicação necessária dos conceitos

de programação, físicos e matemáticos, que regram o funcionamento desse projeto.

3.2.1 Hub Motors

Hub motors são 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 possuíam estudos sobre sua efetividade desde o começo do
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Figura 3 – Imagem do robô Pharmy em funcionamento pelos corredores do Habitat Senai.

Fonte: Autor.
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Figura 4 – Diagrama de conexões presente no robô móvel.

Fonte: Autor.

século (SCHALKWYK; KAMPER, 2006). Suas características marcantes são, principalmente, a

integração do motor responsável pelo controle do movimento da roda já presente internamente

dentro do equipamento, além de um tamanho e uma massa um pouco mais elevada comparada à

outros motores, capaz de realizar o transporte de cargas mais pesadas.

O funcionamento de uma hub motor se dá pelos polos magnéticos existentes dentro da

roda, com seu estator e rotor já presentes dentro de si própria. A geração do sistema que será

suficiente para gerar a rotação do motor interno, e, subsequentemente, da roda, se dá pela conexão

desses polos magnéticos com as fases do motor, localizados dentro do estator. O número 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 já é comercializada com a presença do sensor

hall interna dentro de si. Em sua essência, sensores hall são sensores puramente magnéticos,

comercializados e utilizados por eras dentro da eletrônica: já em 1995, mais de um bilhão de

sensores hall haviam sido vendidos mundialmente (KUZE; SHIBASAKI, 1997).

Seu funcionamento é relativamente simples. Como o nome já indica, sua execução é

baseada no efeito hall (KARPLUS; LUTTINGER, 1954), já bem documentado há quase setenta

anos. Devido ao efeito da Lei de Faraday-Lenz, percebe-se que, graças à presença de um campo

e fluxo magnético em determinado local, é também possível detectar uma força 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 equação da Lei de

Faraday-Lenz pode ser vista na Equação 1, onde épsilon é o equivalente da força eletromotriz e

φ é o delta do fluxo eletromagnético, dividido pelo delta do tempo.

ε =
∆φ

∆t
(1)

Se valendo disso, os sensores hall são capaz de detectar variações eletromagnéticas

dentro de seu circuito (CALKINS et al., 2007). Com a utilização de um ou mais imãs dentro da

roda, em rotação com o motor, sensores hall são colocados em suas pontas. Quando o imã passa

pelos sensores mencionados, uma corrente resultante da presença eletromagnética exemplificada

pela Equação 1 é gerada e passa pelos circuitos do sensor, detectando que o imã passou por

ali naquele instante, indicando que a roda fez um ciclo completo. Com a utilização de mais

sensores hall pelo limiar da roda, é possível assim detectar a posição que ela está no presente

momento, identificando frações de rotação do motor e assim, precisamente, pelo conhecimento

da circunferência da roda, ter o cálculo da distância percorrida naquele instante.

Com isso, é possível se saber de forma precisa o quanto a roda andou no momento

da detecção e em suas detecções subsequentes, e assim, poder fazer um cálculo cartesiano da

posição do robô no espaço, sendo uma das formas mais utilizadas e precisas para detectar a

localização do equipamento dentro de uma área controlada.

Após 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 tensão correspondente aos hub motors: isso

é, passam a velocidade equivalente para fazer o controle do robô para as rodas, conforme a

necessidade do algoritmo de navegação autônoma.

3.2.2 LiDAR

Outro ponto importante visto no robô móvel é a presença de um LiDAR. Sensores

LiDAR são ferramentas de escaneamento de ambientes (RAJ et al., 2020), capazes de, em

um determinado ângulo, variável de equipamento pra equipamento, determinarem a distância

equivalente de cada objeto para o centro do LiDAR, dentro de uma área equivalente na qual

o ângulo máximo do aparelho é capaz de detectar. Por exemplo, um LiDAR capaz de detectar

uma área de 180 graus vai verificar a distância presente entre si mesmo e o objeto mais próximo

para cada parte da angulação correspondente, criando, de fato, um scanner do ambiente. Essa

descrição do campo de visão pode ser explicada de forma visual pela Figura 6.

Figura 6 – Campo de visão equivalente de um LiDAR.

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

Com isso, pode-se utilizar de diversas aplicações com base nesse funcionamento.

Uma aplicação relevante é a detecção de objetos próximos à maquinários pesados, com alta

periculosidade (COELHO et al., 2018). Quando um trabalhador tiver distância suficiente de uma

máquina em funcionamento, o LiDAR detectará e ativará circuitos internos próprios para efetuar

o desligamento da máquina e não por em risco a saúde e segurança do trabalhador em atividade,

fazendo aparelhos entrarem adequadamente dentro de regras de segurança NR-12.

O AMPharmy possui sua versão simulada, que foi amplamente utilizada nesse projeto,

mas também possui sua versão física, na qual o LiDAR é um SZ-16D, da empresa japonesa

Keyence. Seu funcionamento é dado pela detecção da distância via um sensor infravermelho

presente dentro de si. A saída da luz infravermelho pela abertura do vidro do LiDAR é dada
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pela reflexão de um espelho interno, o qual constantemente gira, permitindo que o laser seja

refletido em uma rotação, captando diversos ângulos. As especificações do LiDAR pela Keyence

certificam que o equipamento é capaz de pegar um total de 270 graus de leitura, os quais são

divididos em 750 unidades de leitura.

Para a captação de dados do SZ-16D, uma conexão RS-422A deve ser lida, a qual parte

do equipamento em si. Essa conexão é convertida de acordo com seus valores de dados para uma

saída USB regular, a ser decodificada pela Raspberry Pi. Para a leitura de valores, uma entrada

hexadecimal deve ser enviada ao LiDAR, que, em retorno, passará a enviar todos os dados de

leitura para o sistema. Esses dados são lidos por uma biblioteca Python em conjunto com ROS.

No total, cada leitura corresponde à aproximadamente 1500 dados. Esses dados são

enviados em sequências hexadecimais de 16 bytes, os quais os 14 primeiros correspondem à

uma metade da leitura de distância, que será unificada para ter seu valor total com a leitura do

próximo dado, e os últimos dois bytes correspondem aos valores de reflexão do laser e de força

do sinal para cada um dos 750 valores.

Se valendo do escaneamento do ambiente pelo LiDAR enquanto se move o robô, é

possível fazer o mapeamento de qualquer área no qual ele esteja presente, criando o mapa

correspondente do local em questão com as bibliotecas equivalentes no ROS. O mapa completo

do ambiente onde o AMPharmy se localiza, feito com o robô móvel juntamente do LiDAR, o

qual pode ser visto na Figura 7.

Por meio da triangulação do mapa, fazendo a correspondência da leitura vista pelo

LiDAR naquele instante e do que preenche e corresponde à imagem, o robô móvel é capaz de se

localizar em qualquer ambiente, visto que possua uma equivalência entre a leitura do scanner e

do mapa.

Também é importante se mencionar que, na manipulação do robô criado no ambiente

simulado, não apenas um LiDAR foi utilizado, mas uma construção envolvendo cinco sensores

LiDAR, colocados de forma paralela no corpo do equipamento, verticalmente, buscando con-

seguir uma leitura não apenas restrita à um plano bi-dimensional, mas múltiplos, com alturas

diferentes. Com a junção da leitura de cinco lasers, é possível se criar uma leitura similar à de um

ambiente tri-dimensional, onde a coleta de informações de cada um dos sensores é sobreposta à

outra, criando uma dimensão topográfica com suas detecções, aumentando a precisão da leitura

com mais dados.

A utilização de cinco sensores para a leitura de dados deve-se não apenas à tentativa
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Figura 7 – Mapa completo do Habitat Senai.

Fonte: O Autor.

de simular uma ambientação tri-dimensional, mas principalmente à detecção 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 robô de transporte

automaticamente navegável, especialmente quando se considera que o AMPharmy possui uma

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

3.2.3 Câmera

Para conseguir a leitura de imagens ao redor do robô, se é usada uma câmera padrão

genérica em uma porta USB do sistema. O sistema operacional possui integração nativa com a

câmera, o que a torna fácil e simples de usar.

No ambiente simulado, a utilização da câmera também é possível, e de fácil execução.

Uma câmera foi adicionada ao corpo do robô virtual dentro do software CoppeliaSim, e, por

meio da execução do código Lua, publicada dentro do tópico /usb_cam/camera_info, para os

metadados da imagem, como altura e largura do frame, rotação, e tudo o que pode ser incluso

dentro de uma mensagem do tipo sensor_msgs/CameraInfo.
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Figura 8 – Robô simulado com cinco lasers.

Fonte: O Autor.

O código Lua também publica em um segundo tópico, /usb_cam/image_raw, que é

capaz de publicar a própria imagem da câmera, para fins de auxílio na visualização do que o

robô está vendo com a câmera nesse momento. Um exemplo da saída desse tópico pode ser visto

na Figura 9, que mostra a visualização da imagem pura após ser processada pelo OpenCV.

Com a utilização da câmera, se torna possível utilizar todas as funcionalidades do

OpenCV, podendo habilitar uma navegação autônoma especial, onde, por meio de processamento

de imagens, é possível detectar labels correspondentes aos objetos ao redor do ambiente, real ou

simulado, e colocar marcadores no mapa com suas posições.

3.3 O ROBÔ REAL

Para a execução do projeto, o robô móvel AMPharmy foi usado, construído pela startup

33Robotics, localizada em Curitiba, no Paraná. O robô original foi criado para ser um robô

autônomo, capaz de entregar medicamentos dentro de ambientes hospitalares e leitos clínicos. O

robô pode ser visto mais claramente na Figura 10.

O robô móvel AMPharmy real foi desenvolvido, testado e validado nos corredores do

Habitat Senai, em Curitiba, onde a startup 33Robotics está localizada. Não obstante, o robô

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 à laser
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Figura 9 – Frame da câmera vinda do tópico correspondente no ROS, pós processamento no OpenCV.

Fonte: O Autor.

de todo o ambiente ao seu redor. O AMPharmy físico também possui rodas com hub motors,

ajudando na sua odometria, e todo seu processamento com o ROS é executado dentro de uma

Raspberry Pi 4, rodando um sistema operacional Ubuntu 16.04.

O robô Pharmy real também opera em uma velocidade aproximada de 0.4 metros por

segundo. A legislação brasileira permite uma velocidade de até 1.5 metros por segundo em

operação, porém, foi escolhida uma velocidade melhor tanto buscando enfatizar a segurança do

projeto, para evitar riscos e acidentes, mas também buscando melhorar a qualidade da navegação.

Porém, buscando um projeto mais eficiente que pode ser testado em várias ocasiões

sem a necessidade atual do robô, uma versão digital do projeto foi modelada, projetada e criada

dentro de um software de simulação.

3.4 O ROBÔ SIMULADO

A versão simulada do AMPharmy foi construída dentro do software de simulação

CoppeliaSim. Com o CoppeliaSim, é possível criar no projeto um robô capaz de imitar um
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Figura 10 – AMPharmy, em navegação pelos corredores do Habitat Senai.

Fonte: Autor.

equipamento real, considerando seu tamanho, peso, formato, moção das rodas, sensores, câmeras

e mais. Essa versão simulada da máquina é equipada com um sensor de odometria inteiro, capaz

de detectar o quanto o robô se moveu em relação a seu espaço base. Também tem em si equipado

cinco sensores LiDAR, capazes de escanear o ambiente e construir mapas dele ao redor de si

próprio, e uma câmera, que é capaz de detectar e ampliar o conhecimento do universo ao seu

redor por visão computacional.

Para esse projeto, um mapa 3D do hospital foi construído, possuindo objetos e salas

diferentes para o robô identificar por meio da visão computacional, além de um design simplifi-

cado do AMPharmy para representar o equipamento. Os principais pontos das cenas do espaço

simulado são uma sala de recepção, uma sala para a farmácia, 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 versão simulada do AMPharmy pode ser vista na Figura 12. Ela mantém o design

original do robô, visto nas Figuras 3 e 10, adicionando seus principais sensores fixados no

corpo do robô no software do CoppeliaSim. Para fazer com que o robô seja capaz de navegar
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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 é o Ubuntu 20.04, a versão do ROS em uso no projeto é a equivalente do sistema, isso

é, o ROS Noetic Ninjemys, que também é a última versão lançada do ROS antes da migração

completa dos desenvolvedores para o ROS2.

Figura 11 – As principais salas do mapa, criadas dentro do software de simulação CoppeliaSim.

Fonte: Autor.

Figura 12 – A versão simulada do AMPharmy.

Fonte: Autor.
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Para isso, as partes principais do corpo do robô são configuradas em um código Lua,

que pode mandar e interpretar mensagens pelo ROS. A velocidade do robô, que é dada pelo

tópico cmd_vel, pode ser lida pelo código Lua, sendo interpretada pelos seus valores lineares e

angulares, e providenciando, a partir desses valores, a velocidade correspondente correta para o

robô virtual, permitindo-o navegar e mover-se pelo ambiente simulado.

O robô recriado também pode mandar mensagens de informações lidas pelos seus

sensores. Enquanto o comando roscore estiver ativo, o simulador CoppeliaSim vai publicar

automaticamente todos os tópicos que um robô real publicaria, como sua odometria, leituras do

laser, transformadas, leituras da câmera, entre outros.
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4 PERCEPÇÃO VISUAL

Buscando criar um modelo que seja capaz de reconhecer imagens de maneira satisfatória

dentro de um ambiente, se valendo de visão computacional, deve-se construir primeiramente um

projeto capaz de processamento de imagens, lendo seus dados por uma câmera. A construção

desse modelo e do dataset equivalente, então, foi a primeira parte de desenvolvimento desse

projeto, se valendo de um robô real, o AMPharmy, para a construção dessa etapa.

Para o modelo de processamento de imagem e leitura de dados para a localização por

câmera, foi utilizada uma câmera USB padrão, capaz de detectar os frames necessários e fazê-los

passar pelo processamento da YOLOv8.

Para a utilização da YOLOv8, porém, o autor da dissertação se valeu da criação de um

novo dataset, customizado com as particularidades encontradas no ambiente de co-working do

Habitat Senai. Com isso, o dataset customizado é capaz de pegar informações mais relevantes

para a área em questão, onde suas labels particulares são detectadas pelo sistema.

Por esse passo, 995 fotos de vários 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 possível com a aplicação do website Roboflow, que pode ser visto em mais

detalhes no trabalho de (DWYER; NELSON, 2022). A página da internet deixa possível que,

com a utilização de uma conta, qualquer usuário seja capaz de criar labels em fotos de forma

fácil e simples, mesmo com uma gama vasta e variada de imagens.

Para isso funcionar, o processo precisa começar 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 são artifícios comumente utilizados quando se trata de detecção de objetos, especialmente

para representar de forma gráfica os objetos classificados em determinadas imagens após seu

processamento. Elas são representadas, literalmente, pela construção de um quadrado ao entorno

de uma figura que foi reconhecida pelo processamento da imagem, e após envelopar esse

quadrado, tradicionalmente a label identificada e sua taxa de confiabilidade na predição são

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 não 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 não obtinha

informação alguma, como pode ser visto na Figura 13, seja por obstrução do objeto que deveria

estar em evidência, entre outros fatores.

Figura 13 – Uma foto sem informações relevantes.

Fonte: O Autor.

O website do Roboflow também tem suporte para data augmentation. Esse é um

processo que implica no aumento artificial de imagens do dataset pela sua modificação inerente

de seus atributos, com base nas imagens já existentes previamente. A sua eficiência pode ser

vista em mais detalhe no trabalho de (PEREZ; WANG, 2017). Essas transformações podem

ser geométricas, por mudança de cores, deleção de partes aleatórias 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 possível verificar e analisar vários métodos de data

augmentation. A primeira imagem da Figura 14 já é 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. Há exemplos como a décima-segunda

imagem, que é quase uma montagem de várias outras em uma só, com tamanho reduzido. Todas
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essas modificações são incluídas no dataset final, artificialmente aumentando seus números e

gerando mais dados para a construção do modelo.

A versão gratuita do Roboflow, por mais que permita a utilização de data augmentation,

a permite de uma forma consideravelmente restrita. Porém, mesmo com a versão gratuita, vários

tipos de modificações podem ser feitas. Mudança em seu tamanho, espelhamento, rotação, e

outras várias como as vistas na Figura 14.

Figura 14 – Imagem com vários exemplos de data augmentation com o dataset utilizado.

Fonte: O Autor.

Uma vez que todas as imagens já estão classificadas e divididas em seus respectivos

labels, elas precisam ser processadas de uma forma correta. O primeiro passo para isso é a

exportação correta do dataset customizado que se foi gerado. Pela utilização de uma API Key e
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com os detalhes do workspace do Roboflow, o trabalho é capaz de começar. Nesse cenário, a

próxima etapa é o treinamento do modelo com uma biblioteca num notebook Jupyter, antes de

ser implantado na API que faz um escalamento automático e que é usada para a exportação de

todo o sistema.

Com isso feito, um modelo precisa ser escolhido para ser usado como base. No cenário

desse projeto, o modelo que foi selecionado foi o da YOLOv8: mais especificamente, o modelo

de exportação da YOLOv8 com PyTorch para um treinamento customizado. A forma que essa

utilização simplifica todo o treinamento de forma drástica é pelo uso da estratégia de Transfer

Learning.

Esse plano de ação, em resumo, coleta todo um grande dataset que já existe como base

e transfere o que já se foi aprendido com ele para treinar de forma simplifcada um novo dataset,

de forma rápida e precisa. No caso, o dataset que foi usado como base é o dataset da YOLOv8.

O treinamento total de toda a criação 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 útil quando necessário para

treinar um dataset com uma quantidade pequena de imagens: o que é exatamente o caso desse

projeto.

A execução correta do modelo de Transfer Learning depende de uma série de etapas

baseadas em um modelo de Redes Neurais. Após escolher o modelo base, no caso, a YOLOv8, as

suas layers iniciais de treinamento serão todas congeladas. A ideia do "congelamento"de layers

é que elas não serão modificadas com o andamento do projeto. Elas sempre vão reter os seus

parâmetros iniciais, os seus pesos. Com isso em mãos e executando, o modelo evitará de acabar

sendo re-treinado por inteiro de novo, sem necessidade, e assim mantendo suas características

essenciais que serão utilizadas pelo modelo novo.

Após isso, a informação nova precisa ser adicionada, após os layers que foram congela-

dos, entrando no topo das layers remanescentes da network base de referência. Como isso gera

um resultado novo, esse modelo precisa ser treinado novamente, mas agora retendo a informação

inicial que o modelo base possuía de forma praticamente perfeita, como se realmente estivesse

congelada num sentido literal, sendo usada como parâmetro para re-treinar as informações novas

de maneira rápida, precisa e eficiente.

No final do processo, uma certa afinação para maior precisão de dados é necessária,

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 alterações mínimas.

Tudo isso é feito com o intuito de gerar modelos diferentes, que serão comparados entre si e

analisados para ver qual deles gera um resultado melhor e com maior acurácia. Essa afinação

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
geração de resultados diferentes.

Fonte: Pratik Bhavsar (BHAVSAR, 2019).

Isso se dá bastante ao trabalho feito por (FELBO et al., 2017), onde se é dito que ao invés

de simplesmente congelar todas as layers exceto a última, o mais eficiente é ir descongelando

elas gradativamente para manter elas todas capazes de serem treinadas, mas ainda retendo a

informação inicial.

O modelo foi treinado com 55 épocas diferentes. Cada nova época gera um modelo teo-

ricamente mais avançado que o anterior, pegando das falhas de seus antecessores e acrescentando

ou retirando o que for necessário para, no final, se ter um aprendizado mais efetivo e resultados

mais precisos. Cada época diferente também traz as alterações diferentes no congelamento dos
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layers, onde o modelo aprende o que acaba por ser mais efetivo e o que é contra-intuitivo na

criação do projeto final.

Para construir o modelo de visão para a detecção de objetos, primeiramente, é necessário

coletar as imagens do ambiente desejado, e apenas então adicionar as labels, imagem por imagem.

A label em uma detecção de objetos consiste de um quadrado desenhado ao redor do objeto

detectado, a chamada bounding box. Uma porcentagem da acurácia da predição 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 detecção de objetos, utilizando o modelo antigo como base. Dessa forma, a maior parte do

conhecimento do método base será mantida. Porém, o conhecimento adquirido pelo método

novo será transferido para os layers do método base, fazendo um modelo novo com resultados

consistentes, tomando um tempo consideravelmente menor para ser construído, gerando um

dataset completo de forma rápida e eficiente.

Para que o Transfer Learning funcione, um modelo de referência 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 YOLOv8 da Ultralytics, uma tecnologia de ponta para detecção de imagem. Utilizando

um notebook do Google Colaboratory como referência, fornecido pelo modelo Roboflow em

parceria com a Ultralytics.
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Para uma versão inicial do conceito, foi-se preparado um dataset com a versão física

do robô 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 validação, 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 divisão entre os três grupos de oitenta e sete por cento para teste, quatro

por cento para treinamento e oito por cento para validação. Essas imagens foram aumentadas

por meio do uso de viradas horizontais, rotação entre trinta graus e distorções, 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 escritórios do Habitat Senai,

mostrando vários 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 às etiquetas disponíveis.

Além disso, a imagem também mostra que ele reconhece placas de papelão posicionadas nas

bordas laterais do canto da figura.

Após a verificação 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 dissertação de

mestrado. Para isso, se utilizou a câmera virtual instalada dentro do ambiente do CoppeliaSim.

Foram criados nove rótulos labels no projeto, cada um com um nome indicativo do

que representam. "Bed"foi criado devido à necessidade de entregar medicamentos aos pacientes

conforme necessário, e, por razões semelhantes, "Large Stretcher"e "Small Stretcher"foram

criados, com a diferença de serem objetos móveis, mas servindo ao mesmo propósito. Seu

reconhecimento na câmera serve como um auxílio visual para o robô evitá-los durante o desloca-

mento. O mesmo pode ser dito para "Wheelchair", que tem um propósito 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 às prateleiras onde

estão localizados. "Elevator"se deve à necessidade de o robô entregar os medicamentos em

andares superiores ou inferiores, e "Waiting Room"foi destinado à entrega de documentos para

as pessoas que trabalham com pacientes na recepção. O último rótulo, "Sofa", é usado como um

meio de referência para o rótulo "Bed", dado que o universo simulado construído sempre tem

um sofá 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 detecção de cada uma dessas camadas,

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

4.1 RESULTADOS

Nessa seção, serão discutidos os resultados obtidos com a parte referente à percepção

visual, sobre o que se foi obtido quanto ao algoritmo desenvolvido para a detecção de objetos.
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Figura 18 – Várias imagens mostrando os labels reconhecidos no universo simulado.

Fonte: Autor.

4.1.1 Da Detecção 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 após a realização 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 Confusão.

A interpretação da Matriz de Confusão é bastante simples (VISA et al., 2011). Os

valores na diagonal principal representam um valor numérico para quão preciso é o modelo:

quanto mais próximo o valor estiver de 1 e, na representação da Figura 19, quanto mais escuro

for o azul, mais preciso é aquele rótulo específico.

Neste caso, todos os rótulos têm um nível de precisão quase perfeito, exceto para ambos

os rótulos de macas. Isso significa que sempre que os outros rótulos estão na imagem, eles

são reconhecidos corretamente; sempre que não estão, o modelo não os indica. Portanto, a

quantidade de Falsos Positivos e Falsos Negativos é consideravelmente baixa, indicando que o
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Figura 19 – A Matriz de Confusão 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 representação da Figura 20.

Para os valores observados nestes gráficos, 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 é composto por 30 etapas.

Quanto maior o valor de Precision, maior o valor lido de positivos em comparação com

o valor real de positivos. Isso significa que o sistema pode prever melhor os positivos que são

realmente positivos, que representa aproximadamente a porcentagem de vezes que o modelo está

correto. Quanto ao Recall, esse é o valor de verdadeiros positivos sobre o número total de vezes

que o rótulo existe nas imagens. Isso significa que o sistema pode prever melhor a presença de

um label na imagem. Ambos os valores podem ser uma indicação de quão 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

Precisão Média, encontrada pelo inteiro do gráfico de Precision, ou seja, a área sob ele. O valor

do mAP também é uma referência 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 nível de um determinado limiar para uma bounding

box considerar uma imagem reconhecida como o rótulo pretendido.

Para o exemplo na Figura 20, o IoU foi considerado como 0,5, o que é equivalente

a uma certeza mínima de 50% em cada rótulo quando reconhecido. Os valores de mAP são

consideravelmente altos, ultrapassando 0,9 mesmo antes de atingir 20 épocas. Os níveis de

Precision e Recall também são igualmente bons, chegando em valores próximos de 1. A Precision

atinge 0,9 nas últimas três épocas, e o Recall mantém um valor estável acima de 0,8 para todas

as medições além da vigésima época.

Se valendo dos resultados obtidos pelos gráficos gerais de mAP50, além das curvas de
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Precision e Recall do modelo, pode-se afirmar que ele possui uma precisão consideravelmente

alta, podendo garantir sua confiabilidade na execução do projeto referente.

Essa análise e estudo sobre percepção visual também foi publicada e apresentada no

Simpósio Latino-Americano de Robótica (LARS) de 2023 pelo autor, cujo artigo pode ser visto

em (FABRICIO et al., 2023a).
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5 IDENTIFICAÇÃO DE DISTÂNCIA VIA CÂMERA

O objetivo do projeto AMPharmy é criar a base para um sistema que é capaz de navegar

por um hospital, entregando objetos diversos por uma área 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 robô, nesse caso, é a entrega de medicamentos dentro do hospital,

principalmente da farmácia para o leito, onde o paciente está. Porém, ele também pode ser

usado para a entrega de outras coisas, caso necssário. Como parte do projeto AMPharmy, essa

dissertação apresenta o algoritmo de visão computacional utilizado para identifcar objetos e

estimar sua posição.

5.1 ALGORITMO PROPOSTO PARA O CÁLCULO DE DISTÂNCIA

É necessário identificar a distância do objeto em relação ao robô. A maioria dos trabalhos

relacionados utiliza sensores 3D para essa função, porém, o uso desses sensores gera um custo

computacional mais elevado. Este trabalho concentra-se em identificar a distância do objeto do

AMPharmy por meio da câmera.

A abordagem consiste em inferir informações prévias, como o tamanho de objetos

específicos no ambiente hospitalar. Tendo o tamanho real desses objetos, é possível calcular a

distância do objeto em relação à câmera, o que é suficiente para identificá-lo. Dessa forma, a

abordagem consiste em identificar o objeto, procurar seu tamanho em um banco de dados e, em

seguida, calcular sua posição (distância entre o objeto e o robô) no ambiente.

Todos os objetos têm um valor fixo (tamanho), onde uma medição foi realizada, desco-

brindo seus comprimentos a uma distância de 2,5m da câmera do robô. Com esses valores sendo

estabelecidos como referência, onde todas as labels possuem um valor, salvos em um arquivo

.json de fácil acesso, pode-se utilizar uma regra de três simples para o cálculo da distância. Esta

equação pode ser vista na Equação 2, onde o valor para d é a nova distância a ser encontrada,

o valor para d0 é a distância medida a ser usada como base. Da mesma forma, o valor para w

é a largura encontrada pelas leituras da câmera, e o valor para w0 é a largura base usada como

referência, salva no arquivo .json
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d =
d0 ∗ w0

w
(2)

5.2 ALGORITMO PROPOSTO PARA O POSICIONAMENTO DOS MARCADORES

O conceito em torno do algoritmo de posicionamento dos marcadores é, após o reconhe-

cimento da label pela câmera, e após a determinação de sua distância pelo método dos cálculos

realizados na Equação 2, determinar a posição cartesiana do objeto correspondente da label no

mapa.

Para isso, a primeira coisa que deve ser obtida para ter o resultado desse cálculo, é

a distância da label para o posicionamento atual do robô, em metros. Essa distância pode ser

chamada de d, assim como foi usada na Equação 2.

Pode-se utilizar o tópico odometry para adquirir a odometria do robô. O tópico relacio-

nado é capaz de fornecer a posição atual do robô. Essa posição, porém, é dada em quaternions,

possuindo um valor de x, y, z e w, valores que não apenas são relacionados à posição cartesiana

do robô, mas também à sua orientação no plano bidimensional.

Para isso, o ROS possui transformadores específicos em sua biblioteca. O transformador

euler_from_quaternion é capaz de fazer a conversão dos pontos em quaternion para ângulos de

Euler. Os ângulos de Euler, representados por roll, pitch e yaw. Dentre esses, o mais adequado

para representar a rotação do robô é o yaw, que pode ser obtido pela Equação 3, representado

pelo símbolo grego theta, e onde todos os graus de quaternion são representados por x, y, z e w.

θ = arctan(
2(zw + xy)

1− 2(y2 + z2)
) (3)

Com o θ e o d em mãos, é possível fazer o cálculo da distância cartesiana entre o ponto

onde a label foi encontrada e o ponto onde o robô está atualmente localizado. Essa distância

delta pode ser encontrada nas Equação 4 e 5, servindo tanto para o eixo x quanto para o eixo y,

onde a distância delta para cada eixo é representada por dx (Equação 4) e dy (Equação 5).

∆dx = d ∗ (cos θ +
π

2
) (4)

∆dy = d ∗ (sin θ +
π

2
) (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 posição cartesiana do label localizado pela câmera. Isso pode ser

visto nas Equações 6 e 7.

xlabel = x+∆dx (6)

ylabel = y +∆dy (7)

5.3 RESULTADOS

Nessa seção, é feita a análise de resultados referentes tanto ao cálculo da distância

quanto ao posicionamento dos marcadores, provando que o algoritmo descrito funciona da

maneira esperada.

5.3.1 Do Cálculo da Distância

Para comprovar que o algoritmo de cálculo de distância está funcionando conforme

o esperado, uma série de testes foi realizada no simulador. Para esses testes, a distância foi

medida nos resultados fornecidos pelo algoritmo e na distância real fornecida pelo simulador,

que corresponde ao valor real.

Com esses resultados em mãos, pôde-se criar uma tabela, apresentando os valores da

distância calculada com o algoritmo, da distância 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 câmera, para garantir que a distância medida seria em uma linha reta.

Os resultados, reunidos na Tabela 1, foram amplamente satisfatórios, com baixos erros

médios e distâncias próximas às medidas fora do algoritmo. Desde que as medidas de referência

fossem adequadas, o algoritmo teve pouco ou nenhum problema em identificar uma distância

precisa.

Também foram realizados testes com o algoritmo fora do ambiente simulado, em uma

situação real, com o robô AMPharmy físico. Nessa situação, foram detectadas as distâncias

medidas de banners e cadeiras localizadas dentro do espaço 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 YOLOv8 no modelo de Transfer
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Distância Calculada Distância 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 – Comparação das Distâncias 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-

tisfatórios, uma estratégia semelhante à anterior foi utilizada, com uma bateria de testes sendo

realizada no simulador, tentando verificar o posicionamento do marcador proposto em compara-

ção com o marcador que deveria estar no lugar real.

Com isso, o que se utilizou foram labels de teste, onde o robô deveria reconhecer a

label, calcular sua posição e colocar o marcador no local ideal. Na Figura 21 pode-se ver o teste

relacionado à label Wheelchair, onde se testou a posição relativa do marcador em relação à

posição inicial. A cadeira de rodas do ambiente simulado se encontrava na frente da porta mais à

direita do robô, portanto, mostrando um sucesso do marcador ao identificar a posição geral do

objeto visto pela câmera.

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

Fonte: Autor.
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Posição do Marcador Posição do Objeto Erro
ângulo de 65º [0,699 -0,651] [1,155 -0,530] [0,456 0,121]
ângulo de 45º [1,075 -0,909] [1,155 -0,530] [0,080 0,379]
ângulo de 90º [0,976 -0,944] [1,155 -0,530] [0,179 0,414]

Tabela 2 – Comparação dos Marcadores com a Posição Real do Objeto

Após isso, esses marcadores tiveram suas posições comparadas com a posição definitiva

do objeto no mapa. Foram realizados testes de comparação do posicionamento dessas duas

posições dentro do plano do mapa simulado para verificar a acurácia do modelo, também

buscando verificar não apenas o posicionamento do marcador, mas o quanto ele reconhece o

objeto em angulações diferentes da câmera. É importante perceber que no cenário em questão,

o objeto está completamente posicionado na frente do robô é considerado como um ângulo de

noventa graus.

Assim sendo, se pode ver o resultado em uma tabela que mostra uma comparação das

métricas analisadas com o resultado real, comparando a posição do marcador com onde o objeto

realmente estava no mapa virtual no modelo cartográfico. Isso pode ser visto na representação da

Tabela 2. Pode-se analisar que os resultados são extremamente satisfatórios nesse cenário, onde

nenhum erro no eixo x ou y acaba por ser maior que meio metro. Em um cenário específico,

o erro no eixo x acaba por chegar a uma faixa quase que irrelevante, de oito centímetros. Não

apenas isso, mas o modelo, que foi majoritariamente projetado para a detecção de distâncias em

linha reta, isso é, na angulação de noventa graus, também apresentou valores satisfatórios com

ângulos mais orientados para o lado.

Sendo assim, a ferramenta prova seu funcionamento adequado, criando os marcadores

em posições relativamente similares às esperadas. Esse posicionamento dos marcadores em

composição com a rotina de detecção de imagens é capaz de criar um algoritmo que auxilie

composições de navegação autônoma, especialmente com o objetivo em mente de criar uma

navegação aperfeiçoada para a sua utilização dentro de hospitais, entregando medicamentos e

auxiliando a equipe médica.

O autor dessa dissertação também conseguiu com sucesso publicar e apresentar o estudo

referente à essa parte de identificação de distância via câmera no Simpósio Latino-Americano de

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

Este artigo propõe o desenvolvimento de um robô móvel em um ambiente hospitalar,

visando automatizar a entrega de medicamentos e objetos diversos dentro do edifício, com o

objetivo não apenas de aumentar a agilidade e a execução de processos dentro do hospital,

mas também de ajudar os médicos a permanecerem por períodos 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 satisfatórios, com o modelo

de visão computacional funcionando conforme o esperado e fornecendo resultados geralmente

excelentes, como pode ser visto nas curvas que representam o modelo. As marcações estão

operando conforme o previsto, com o algoritmo responsável pelo cálculo da posição das etiquetas

fornecendo resultados precisos.

Para projetos futuros, os próximos passos são levar este projeto para o robô móvel

real, fazendo com que o AMPharmy trabalhe em um ambiente hospitalar e valide o sistema,

entregando medicamentos e ajudando a equipe de trabalho conforme necessário. Um aumento

no uso de sensores também pode ser útil, com a adição de um segundo LiDAR na parte traseira

para dar ao robô mais liberdade de manobra, ou sensores IMU. Dada a configuração não 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 à medida que o modelo se torna mais refinado em interações futuras.
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APÊNDICE A – APÊNDICE

A.1 ÂNGULOS DE EULER E TAIT-BRYAN

Ângulos de Euler são medidas essenciais para descrever a orientação dequalquer corpo

no espaço, extremamente usados na engenharia, especialmente emcorpos livres no ambiente

(como foguetes) ou simulações, vistas muito em robótica, aviação ou desenvolvimento de jogos

e animações.

Para isso, precisamos entrar na teoria de transformação de coordenadas (SLABAUGH,

1999). Tem-se que cada um dos ângulos são parâmetros independentes e arbitrários. Os ângulos

referenciados não são exatamente considerados ângulos de Euler, mas uma subcategoria deles,

chamados de ângulos de Tait-Bryan (WIJAYASINGHE et al., 2014), ou Eixos de Aeronaves. A

maior diferença deles para com ângulos de Euler propriamente ditos são que seu eixo não é fixo,

sendo que ele é orientado comrelação à sua primeira medida.

Esses ângulos, conhecidos como roll, pitch e yaw, são responsáveis pelo controle

rotacional desses corpos livres no espaço, como pode ser visto na Figura 22. Roll pode ser

considerado a rotação em torno do eixo transversal, Pitch a rotação em torno do eixo longitudinal

e Yaw a rotação em torno do eixo vertical.

Figura 22 – Representação gráfica dos ângulos de Roll, Pitch e Yaw em uma aeronave.

Fonte: (CIVITA et al., 2018).

Pode-se ver na Figura 22 que, numa representação real na figura de uma aeronave, roll

indicaria o balanço, o manobrar do avião; pitch indicaria a inclinação, necessária para ganho e

perda de altitude; yaw indicaria o giro do avião, mudando a direção de sua trajetória.
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Para fins de robótica móvel no chão, o único que acaba sendo realmente relevante

para esse projeto é o yaw, devido ao projeto não levantar voo, não precisando de inclinação ou

manobragem aérea, apenas do giro no próprio eixo. O próprio ROS já possui informações de

como regular esses ângulos no tópico de velocidade cmd_vel. Nele, a mensagem incluída no

tópico é separada em valores lineares e angulares de x, y e z, onde um robô móvel terrestre utiliza

apenas o valor linear de x (visto que o robô não se desloca transversalmente) e o valor angular

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

A.2 FIRMWARE

Um número considerável de firmwares diferentes foram usados para a construção do

projeto descrito nesse trabalho. Nessa seção, esses programas serão explicados em mais detalhe,

considerando a proposta desse trabalho: a construção do mapeamento semântico de um robô de

navegação autônoma em um ambiente simulado hospitalar.

A.2.1 ROS

Criado em 2007 e desenvolvido pela Open Robotics, o ROS (Robot Operational System)

é, na atualidade, a plataforma mais utilizada mundialmente para a execução de projetos robóticos,

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 aplicações voltadas à robótica, unidas em apenas um ecossistema. Seu

funcionamento se dá pelo esquema pub/sub de envio de mensagens, que é possível de se ver

graficamente na Figura 23.

A explicação do que acontece na Figura 23 se dá pela comunicação entre dois chama-

dos nós. Cada nó é responsável por uma concentração de informações, comandos e funções,

geralmente localizadas dentro de um script, seja ele na linguagem de C++ ou Python.

Esses nós se comunicam entre si por meio de tópicos. Cada tópico é responsável pela

captação 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 várias informações sobre a odometria

geral do robô, 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 distâncias 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 nível de reflexividade. Não obstante, o usuário ainda pode criar seus

próprios campos customizados.

A passagem de informações entre nós por meio de um tópico se dá por um Publisher e

um Subscriber. É um estilo de troca de mensagens entre dois pontos (no caso, os dois nós), que é

usado pelo ROS para envio e coleta de mensagens.

Um nó que possui um Publisher irá publicar a mensagem para um tópico, onde ela

ficará por tempo indeterminado. Uma nova mensagem publicada no tópico irá sobrescrever a

anterior, pois um tópico suporta apenas uma mensagem por vez. O Subscriber, porém, geral-

mente manipulado dentro do script por meio de callbacks, irá resgatar a mensagem atualmente

localizada dentro do tópico, fazendo a manipulação dessa mensagem para uma variável dentro

do nó, que pode ser utilizada como se bem entender.

Publishers e Subscribers podem ser usados das mais diversas maneiras. No caso de um

robô autônomo, por exemplo, um nó que faz a leitura da velocidade das rodas pode constante-

mente publicá-la como mensagem para o tópico /cmd_vel, onde ela poderá ser resgatada por um

outro nó que possui o propósito 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-

cífico XML projetados para executar vários nós de maneira simultânea, além de ser capaz de
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definir parâmetros e até rodar outros launches.

O ROS é amplamente considerado como uma opção completa pra um projeto robótico

devido à sua natureza open-source, por ser constantemente atualizado e por seu caráter comuni-

tário de frameworks, onde novas funções especialmente bordadas para o universo da robótica são

constantemente atualizadas e distribuídas pela comunidade do sistema.

A.2.2 Ubuntu 20.04

O Ubuntu é uma das distribuições mais conhecidas no cenário mundial de um sistema

operacional baseado em Linux. O Linux em si pode ser descito como um sistema operacional de

código aberto baseado no kernel Linux (PALIX et al., 2011). Desenvolvido por Linus Torvalds em

1991 (BRETTHAUER, 2001), esse kernel Linux é o núcleo do sistema operacional que interage

diretamente com o hardware do computador. O sistema operacional completo, frequentemente

referido como "GNU/Linux"devido à combinação do kernel Linux com as ferramentas do projeto

GNU, é uma implementação completa de todo o sistema.

Uma característica importante do Linux é seu desenvolvimento voltado ao código aberto,

significando que o código-fonte do sistema operacional está disponível para o público. Isso

permite desenvolvedores por todo o globo contribuírem para o seu aprimoramento e personali-

zação. Além disso, o Linux é distribuído sob os termos da Licença Pública Geral GNU (GPL)

(GERMAN; GONZÁLEZ-BARAHONA, 2009), que garante a liberdade de executar, modificar

e distribuir versões modificadas do software.

O Linux é também é capaz de ser executado em uma variedade de plataformas, desde

servidores até dispositivos embarcados e computadores pessoais. Graças à alta capacidade de

modificações e portabilidade para diferentes ambientes, muitas distribuições do Linux estão

disponíveis, cada uma delas adaptada para diferentes finalidades e preferências do usuário

(CASTRO, 2016).

As distribuições Linux incluem uma variedade de utilitários, bibliotecas e aplicativos

de software que formam um ambiente inteiro, completando-os como sistemas operacionais

diversos. Exemplos de distribuições populares incluem Ubuntu, Fedora, Debian e CentOS. Cada

uma dessas distribuições pode ter suas próprias interfaces gráficas, gerenciadores de pacotes

e configurações específicas, mas todas compartilham o núcleo Linux como base, portanto, o

conceito de que essas distribuições são todas baseadas em Linux.

O Ubuntu é uma das distribuições 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 construção do sistema operacional. Suas primeiras versões oficiais datam do começo do

século, e desde então novas versões, cada qual com mais upgrades e melhorias, são lançadas

periodicamente, a aproximadamente cada seis meses. Atualmente, cada versão é nomeada com

dois números. O primeiro indica o ano de lançamento, o segundo, o mês. Desde 2006, de forma

bianual, no mês de abril, o Ubuntu lança sua versão LTS (Long-Term Support), que reúnem

de forma confiável todas as atualizações recentes feitas para a plataforma e possuem suporte

estendido de até cinco anos.

A versão do Ubuntu utilizada nesse projeto é a versão LTS mais recente compatível com

ROS, o Ubuntu 20.04, de abril de 2020. pesar de já existirem versões mais novas, como a 23.10,

essas versões não possuem uma versão mais atualizada do ROS, que teve seu desenvolvimento

encerrado no lançamento do ROS Noetic Ninjemys. Uma screenshot do Desktop do Ubuntu

20.04 pode ser visto na Figura 24.

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), é um framework de simulação de aplicações robóticas gerais. Desenvolvido pela
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Coppelia Robotics AG, localizada em Zurique, na Suíça, o modelo é conhecido por ser uma das

alternativas ao Gazebo, a alternativa nativa do ROS, porém mais robusta no fornecimento de

diversas funções para simulação de uma forma onde a portabilidade nativa do sistema não seja

prejudicada, habilitando uma pletora de simulações simultaneamente. (ROHMER et al., 2013)

O simulador CoppeliaSim se baseia principalmente na existência de scene objects, que

podem ser colocados juntos para a formação de um único objeto que junte todas as funções de

seus antecessores, como, por exemplo, a junção de um LiDAR e uma câmera em um robô. O

simulador possui suporte para objetos não apenas de formas básicas e junções, mas sensores de

proximidade, visão e força. O CoppeliaSim também possui suporte à câmeras, luzes, objetos de

referência (dummies), objetos complexos de volume, além de caminhos e gráficos.

Figura 25 – CoppeliaSim em execução.

Fonte: Autor.

É possível ver na Figura 25, por exemplo, a execução de um modelo robótico navegando

por um universo simulado, no qual o robô possui um LiDAR, visualizado pelas linhas vermelhas,

e uma câmera, no qual seu campo de visão é determinado pelas linhas azuis. Um exemplo

de como o robô simulado é construído pode ser visto também na barra lateral, onde se pode

visualizar os modelos que constroem a parte física do robô e seus sensores todos integrados

com links. A leitura desses sensores é feita por um código Lua, que publica todos os dados nos

tópicos correspodentes do ROS.
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A.2.4 RViz

O RViz (KAM et al., 2015) é uma ferramenta de simulação robótica focada em simula-

ções tridimensionais. A proposta de seu programa pode parecer similar ao que já se foi descito no

CoppeliaSim, porém, como escrito em (QUIGLEY et al., 2015) em comparação com o Gazebo,

alternativa ao Coppelia, a diferença entre os dois simuladores fica no fato em que o Gazebo

mostra o que está acontecendo com o robô, de verdade, na simulação, enquanto o RViz mostra o

que o robô imagina que está acontecendo com ele.

Isso se deve ao fato de que o RViz é uma plataforma potente para a leitura e visualização

de sensores diversos. Enquanto o CoppeliaSim é capaz de simular o robô em todo o ambiente

simulado, o RViz mostra a representação dessa simulação pelo sensoriamento interno ali realizado.

Por exemplo, a leitura do LiDAR presente no robô simulado pode ser utilizada no RViz em uma

conversão que transformará esses sinais em um mapa bidimensional em tempo real.

O aplicativo é capaz de simular várias das características necessárias para uma navega-

ção autônoma de sucesso, como a visualização de mapas, sendo eles genéricos, locais, ou globais,

de câmeras instaladas no robô, de paths a serem executados, também tanto globais quanto locais,

entre outras. Isso se deve à aplicação de widgets presentes na plataforma, cada um representando

uma visualização sensorial diferente. Esses widgets podem ser criados de antemão, podendo ter

um link com um tópico correspondente após seu setup. Porém, também é possível obter uma

lista de todos os tópicos em execução pelo RViz, que, verificando pelo tipo de mensagem, irá

abrir uma árvore de sugestões para o usuário inserir a simulação diretamente no RViz por um

tópico existente. Por exemplo, se o RViz detecta que há um tópico com uma mensagem do tipo

LasersScan em execução, ele irá habilitar diretamente a construção de uma simulação de leitura

de lasers já baseada naquele tópico para o usuário.

A.2.5 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) (BRADSKI et al., 2000) é uma

biblioteca muito conhecida e difundada, especializada no desenvolvimento de funções que

auxiliam na utilização de práticas de visão computacional. Desenvolvida primariamente pela

Intel, teve como proposta majoritária desenvolver métodos que facilitassem o uso de qualquer

aplicação voltada à visão computacional. Seu logotipo mostra um misto inteligente das letras C e

V com a faixa de cores RGB.
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Desde seu início, a biblioteca já evoluiu consideravelmente, abrangendo cada vez

mais áreas (variando de reconhecimento facial, de movimentos, detecção de objetos, machine

learning, entre outros), chegando até em 2011 a integrar o núcleo CUDA (Compute Unified

Device Architecture), desenvolvido pela NVidia para suas placas gráficas, buscando acelerar o

processamento de suas funções. O objetivo do OpenCV sempre foi fazer da visão computacional

algo mais próximo e mais simples de ser manipulado pelo público em geral.

No âmbito desse projeto, o OpenCV foi amplamente utilizado para a detecção de

imagens pela câmera, fazendo a manipulação e adquirimento da imagem. Com ele, se é possível

principalmente fazer a construção e posicionamento de bounding boxes para as leituras feitas na

rede neural do sistema, além de que sua integração com Python permite simplificar em vários

aspectos a leitura da imagem da câmera vinda diretamente de um tópico no ROS.

A.2.6 Ultralytics YOLOv8

O modelo da YOLOv8 é um modelo estado da arte que melhora em versões prévias

de si mesmo, como a YOLOv7 (WANG et al., 2022), que por si só já era cento e vinte vezes

mais rápida que outra de suas versões anteriores, a YOLOv5. Ele utiliza um SSD (Single-Shot

Detection) para a detecção de objetos, numa rede neural convolucional, a CNN. Essa construção

de modelo faz ele perder na precisão de suas detecções, mas ganhar na velocidade, fazendo com

que ela seja ideal para aplicações em tempo real, como o caso desse projeto.

O modelo funciona recebendo uma entrada, que, no caso, corresponde a uma imagem,

e então passando por sua própria rede neural para gerar os resultados mais precisos da forma

mais rápida possível. Essa rede de detecção é composta de vinte e quatro layers convolucionais,

seguidos de dois layers finais completamente conectados. Desses, os vinte primeiros são pré-

treinados pela utilização da ImageNet, uma database de imagens que é 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 adição 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 utilização da ImageNet é convertido para realizar a detecção de imagens. Após

isso, o modelo começa a fazer a predição das imagens pela criação de várias bounding boxes

por ela, dando as porcentagens nas quais o modelo tem a confiança de que aquela imagem
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corresponde à uma das labels determinada, se valendo de modos como Non-Max Supression

(NMS) para realizar a distinção das bounding box dentro de um objeto singular, removendo

informações redundantes ou desnecessárias. Uma vez que esse valor chega numa porcentagem

alta o suficiente, o label é confirmado, determinando a imagem com sua descrição de uma vez

por todas.

A YOLOv8 em si possui algumas diferenças a mais do modelo descrito, que é padrão

para todas as versões da YOLO. Uma de suas maiores novidades em versões recentes é a

utilização 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 predição e tentam encontrar sua localização, tamanho e formato ideal, calculando o nível

de intersecção entre as bounding boxes, chamado de Intersect Over Union. As anchor boxes

também precisam ser corretamente parametrizadas para não acabarem grandes ou pequenas

demais, o que acaba por ser um empecilho na detecção de objetos maiores e menores.

Um triunfo da estrutura YOLO também é a utilização das Efficient Layer Aggregation

Networks (ELANs). É uma arquitetura eficiente, conseguindo um bom balanço de parâmetros,

quantidade de cálculo e processamento computacional do modelo, conseguindo resultados de

maneira rápida e eficiente. A YOLOv8 dá um passo além com esse modelo com a criação de

Extended ELANs, as E-ELANs. Se valendo dos cálculos de gradient descents, algoritmos de

otimização que arrumam os valores e parâmetros baseados no erro, que podem ser vistos de

maneira mais particlar em (RUDER, 2016).

A E-ELAN não 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 execução, e não de forma

estrutural. Isso faz com que a arquitetura da E-ELAN acabe por ser um grande trunfo da YOLOv8,

permitindo-a aprender características mais complexas e diversas do que se parecia estar estagnado

em versões anteriores, melhorando sua estabilidade e resultados. Uma versão gráfica do modelo

da E-ELAN, comparando sua estrutura não apenas com a ELAN, mas com outros modelos,

como VoVNet e CSPVoVNet, pode ser visto na Figura 26.

Mais um triunfo da YOLOv8 é a introdução da plataforma da Ultralytics. O Ultralytics

Hub, como é chamado, é uma plataforma cloud-based integrada com uma versão web e uma

mobile, integração com a aplicação Roboflow, construção de um pacote Pip para simplificação

da instalação, entre outras. Todo esse hub de informações 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 construção de modelos de detecção de imagem, fazendo com que a construção de

um dataset novo seja simplificada e feita pelo próprio aplicativo, podendo ser construída na

plataforma web e rodar na plataforma mobile pela própria câmera do celular do usuário.
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