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Resumo

Este projeto visa o desenvolvimento e estudo de sistemas inteligentes de
reconhecimento de objetos e agdes para aplicagdo em sistemas robodticos em
ambientes industriais. O trabalho envolve a andlise de sistemas de reconhecimento
utilizados em postos de trabalho na industria, a identificagdo de um estudo de caso
numa empresa da zona industrial de Castelo Branco, e a implementacdo de um
sistema de reconhecimento de objetos e acdes em um ambiente relevante para
possivel aplicagdo industrial.

Palavras chave
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Detecao de objetos;
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Processamento de imagem
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Abstract

This project aims to develop and study intelligent systems for object recognition
and actions for use in robotic systems in industrial environments. The work involves
analyzing recognition systems used in industrial workplaces, identifying a case study
in a company from the industrial area of Castelo Branco, and implementing a system
for object and action recognition in a relevant environment for potential industrial
application.
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Sistema de reconhecimento e a¢des para sistemas robéticos

1. Introducéao

Nos dltimos anos, o campo da robdtica tem testemunhado avangos significativos,
impulsionados pelo desenvolvimento de tecnologias de reconhecimento de agdes. Os
sistemas de reconhecimento em roboética envolvem a utilizacdo de sensores,
algoritmos de processamento de dados e inteligéncia artificial para perceber e
interpretar o ambiente ao redor do robd. Esses sistemas permitem que robds
identifiquem objetos e reconhecam padrdes. Paralelamente, os sistemas de acdes
automatizadas possibilitam que robds tomem decisdes e executem tarefas de forma
auténoma. Utilizando os dados coletados pelos sistemas de reconhecimento, os robos
podem planear e realizar uma variedade de a¢goes, desde movimentos simples, como a
navegacdo em um espago, até tarefas complexas, como manipulacdo de objetos ou
interacdo social.

A integracdo de reconhecimento e agcdes em sistemas roboticos abre novas
fronteiras em diversas areas, incluindo manufatura, satde, servicos domésticos e até
mesmo exploracdo espacial. Esta sinergia ndo apenas melhora a eficiéncia e precisao
das operacgdes robdticas, mas também amplia as capacidades dos robos, tornando-os
mais adaptaveis e responsivos aos ambientes dindmicos e imprevisiveis. Neste
contexto, a pesquisa e o desenvolvimento continuo de tecnologias de reconhecimento
e agdes sdo cruciais para o avanco da robética e sua aplicagdo em um mundo cada vez
mais automatizado

No ambito do Projeto, desenvolveu-se o software da aplicacdo que passou por
varias fases cruciais de evolucdo. Ao longo deste processo, estudou-se a fundo
diversos algoritmos de processamento de imagem e técnicas de visdo com aplicacdes
praticas, conduzindo a testes rigorosos para avaliar a eficiéncia de cada algoritmo.
Esta fase permitiu identificar os algoritmos mais eficazes em termos de desempenho.

A primeira fase do projeto centrou-se no estudo de sistemas inteligentes de
reconhecimentos de objetos e acdes humanas. Foi realizada uma pesquisa exaustiva
em torno do objetivo de desenvolver um software com os algoritmos necessarios e as
bibliotecas necessarias para desenvolver software necessario aos objetivos do
projeto.
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Apds realizado esse estudo, foi escolhida a linguagem Python para desenvolver o
cddigo e o IDE Pycharm para o desenvolvimento do mesmo

Na segunda fase do projeto desenvolveu-se os programas necessarios para obter o
sistema de reconhecimento de objetos juntamente com as bibliotecas necessarias
para o mesmo. Foram realizados testes com imagens de objetos e o seu respetivo
treino para testar o codigo de reconhecimento de objetos.

Nesta fase foi desenvolvido um programa mais detalhado para garantir a
montagem correta das pecas e com a sequéncia de agdes correta. Nesta fase foi
realizado um estudo detalhado para aprimorar a eficiéncia da interface grafica,
implementando a execu¢do em paralelo com o uso de threads. Essa abordagem
resultou numa interface mais agil e responsiva. Foram encontradas algumas
dificuldades na primeira abordagem tomada no que toca & orientacdo da fase de
montagem. Apds a analise foi tomada a decisdo de orientar as fases de montagem com
base em coordenadas relativas entre objetos, na qual foi possivel obter um sistema
muito mais preciso e completo.

Adicionalmente, explorou-se a possibilidade de incorporar o tracking de agdes
humanas no sistema através dos métodos do MediaPipe. Foi tomada a decisdo de nao
incorporar este sistema, sendo que ndo apresenta ética necessdaria para este sistema
ja funcional nos quais os objetivos principais ja tenham sido obtidos. Este tipo de
metodologia exigia também uma capacidade de processamento adicional na qual
tornava-se desnecessaria e prejudicial para o processamento do resto do sistema. O
sistema centralizou-se exclusivamente na detecao de objetos a fazer.

Na terceira fase, foi realizado o teste final no qual usamos o sistema mais indicado
para desempenhar a funcdo num posto de trabalho numa empresa da zona Industrial
de Castelo Branco. A empresa BITZER (Portugal) - Compressores para Frio, S.A. cedeu
as pecas necessarias para poder desenvolver um sistema compativel que se aplicasse
a uma tarefa na linha de montagem
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1.1 Objetivos

Este projeto consistiu no desenvolvimento de um sistema de detecao de objetos
destinado a otimizar processos em bancadas de trabalho no setor industrial. O
principal objetivo foi criar uma solucdo que pudesse identificar e monitorizar
automaticamente os objetos presentes na area de trabalho, com foco em melhorar a
eficiéncia e seguranca no ambiente de producdo. O desenvolvimento do sistema
envolveu um estudo inicial das tecnologias necessarias para sua implementacao,
como algoritmos de visdo computacional, bibliotecas de processamento de imagem, e
técnicas de machine learning. Apo6s essa fase de pesquisa, foram realizados diversos
testes para validar as abordagens propostas. O algoritmo final foi desenvolvido em
Python [1], utilizando ferramentas como OpenCV [2] e bibliotecas de machine
learning para dete¢do de objetos em tempo real. A solugdo foi testada e validada
numa tarefa de montagem da empresa Bitzer [3] onde os resultados demonstraram
sua eficicia em detetar e classificar corretamente os objetos e as sequéncias de
montagem nas bancadas de trabalho.
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1.2 Cronograma

Para a consecucao dos objetivos propostos foram previstas as seguintes etapas e
correspondente calendarizagao:

a) Revisado Bibliografica

b) Escolha de metodologia

c) Inicio de implementagdo do sistema de reconhecimento de objetos e
acoes em ambiente de simulagao

d) Aquisicdo de dados relevantes para treino e teste do sistema.
Desenvolvimento dos algoritmos de reconhecimento.

e) Continuacao do desenvolvimento dos algoritmos e integragdo com o
ambiente de simulacao

f) Testes preliminares do sistema e ajustes conforme necessario.

g) Finalizacdo da implementacao do sistema. Preparacgao para a aplicacao
em ambiente industrial real

h) Testes do sistema em ambiente industrial simulado (teste em ambiente
simulado ), Analise dos resultados dos testes e ajustes finais no sistema

i) Aplicacdo do sistema em ambiente industrial real na empresa
selecionada, Aquisi¢ao de dados e avaliagao do desempenho do sistema
em condic¢Oes reais

j) Analise dos resultados e preparacdo da apresentacao final do projeto

k) Preparacao e entrega da documentacdo final do projeto.
1) Elaboracao do Relatério
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1.2.1 Cronograma de atividades:

Werss

Ao T ao T oo T Tho

Tarefas

Revisdo Bibliografica

Escolha de metodolagia

Inicio da implemertasdo do sisterna de reconhecimenta de chistos & agies sm ambisnte d simulag3n.

Aguisican de dados relevantes para reina & leste do sisterna. Deservalvimenta dos algoritmas de reconhecimerto.

Continuag3o do desenvolvimerta dos algoritmos e integrag3a com o ambiente de simulag3o.

Testes preliminares do sistema e sjustes conforme necessério.

Finalizagdo da implementag 3o do sistemna. Preparagdo para a aplicagdo em ambiente industrial real

[Testes do sisterna em ambiente industrial simulada (teste no ambiente domestica) Analise dos resuitados dos testes & sjustes firais no sistema

ficacdo do sistema em ambierts incustrial real na empresa selecionada, Colets de dadas e avaliagio do desempenha do sisterna em condigBes r

eais

Anélise dos resultados e preparagio da apresentags firal do projeto

Freparacdo e entrega da decumentago final do projeto,Apresentagde do projeto final 3 banca examinadora

Elaboragio do Rel atorio

Tabela 1 - Calendarizacao das tarefas
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2 Estado da arte

Neste capitulo sdo analisadas as soluc¢des ja existentes no mercado relativamente a
proposta apresentada, de forma a perceber de que forma este projeto se destaca das
solugdes existentes no mercado.

A detecao de objetos e acbes humanas em ambientes industriais é uma tarefa
crucial para a automacao, seguranca e monitorizacdo de processos. Nos ultimos anos,
o avango das técnicas de visdo computacional, impulsionado por redes neuronais
convulsionais (CNNs), tem permitido a criacdo de sistemas mais precisos e eficientes.
Entre as abordagens mais promissoras, destaca-se o YOLO [4], uma técnica de
detecdo em tempo real que evoluiu significativamente até a versdao YOLOvS8, que
combina alta precisdo com desempenho em tempo real. Neste contexto, a utilizagdo
de YOLOV8 em sistemas programados em Python tem se tornado uma pratica comum
para detecdao e monitorizacao no setor industrial.

Aplicacdes Industriais

No ambiente industrial, a detecao de objetos e acdes humanas pode ser aplicada
em varias areas, como:

e Seguranca no Trabalho: Monitorizagao de atividades humanas para detetar
comportamentos inseguros ou a presenca em areas restritas.

o Automacao de Processos: Identificacao de pecas e objetos para automatizar
linhas de producao, auxiliando na manipulag¢io robética.

o Inspecao de Qualidade: Verificacao automatizada de produtos para detegao
de defeitos ou anomalias.

e Monitorizaciao de Maquinas: Detecdo de falhas em equipamentos através da
observacado de padroes de movimento ou posicionamento incorreto.
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2.1 Empresas Pioneiras

2.1.1 Cognex Corporation

A Cognex Corporation [5] é uma das lideres no desenvolvimento de sistemas de
visdo artificial para automacao industrial. A empresa oferece solu¢cdes de machine
vision e leitura de cédigos de barras, usadas principalmente em linhas de montagem
para detencdo e inspec¢do de objetos. Seus produtos sdo amplamente aplicados em
diversas industrias, como automotiva, eletronica, alimentos e bebidas.

o Produtos Relevantes:

= Cognex In-Sight: Esta série oferece sistemas de visdo que
realizam inspecdo, medi¢do e orientagdo de pegas em tempo
real, utilizando IA para a dete¢do de padroes.

= Cognex Deep Learning: Solucdes baseadas em IA para inspecdo
de qualidade, incluindo a detecdo de defeitos e discrepancias na
linha de montagem.

e Tecnologias:

= Visdo Computacional com uso de camaras de alta-definicao.
» Algoritmos de machine learning que aprendem padrdes de
objetos e inspecionam de acordo com padrdes estabelecidos.

2. Keyence

A Keyence [6] é outra empresa renomada na area de automacao industrial e visao
artificial. Seus sistemas de visao e sensores sao usados para inspec¢ao e controle de
qualidade em tempo real. Eles fornecem tanto hardware como software, voltados
para diversas aplicagdes industriais.

¢ Produtos Relevantes:

» Sistema de Visao Artificial CV-X Series: Uma plataforma de
alta performance que usa IA para analise e detecao em tempo
real de defeitos, orientacao de pecas e contagem.

= Sensores de visao artificial IV2: Sensores de facil integracao
que realizam detecdo de objetos, reconhecendo caracteristicas
como formas, tamanhos e padrdes de cores.
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o Tecnologias:

= Deep learning para melhorar a precisao da inspecao.
» Integracao com sistemas de roboética para automacgao de linhas
de montagem.

2.1.2 Siemens

A Siemens [7], uma gigante no setor de automacao industrial, oferece solucdes de
visao artificial para controle de qualidade e inspecao de objetos em linha de
montagem. Com sua plataforma de automagdo SIMATIC e solugdes baseadas em IA, a
Siemens permite a inspecdo visual automatizada, reconhecimento de objetos e
detecdo de defeitos com precisao.

¢ Produtos Relevantes:

= SIMATIC MV500: Equipamento de visao industrial para leitura
e verificacdo de cédigos, além da detegdo de objetos e inspecao
visual.

= MindSphere: Plataforma de IoT industrial da Siemens que pode
integrar dados de visdo computacional em tempo real com
analise preditiva.

e Tecnologias:

= Visdo computacional e machine learning aplicados a robdtica e
automacao.

= Solucdes de IoT para conectar a visio computacional a andlise
de dados em nuvem.

2.1.3 Omron

A Omron [8] é uma empresa de automagao que oferece solucdes de visdao
computacional altamente confidveis para inspecao e controle de qualidade em linhas
de producdo. A empresa se concentra em sistemas integrados que realizam tarefas de
detecdo de defeitos, orientacao de robos e verificagdo de componentes.
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¢« Produtos Relevantes:

= Omron FH Vision System: Sistema de visdo que permite alta
velocidade e precisdo na inspecdo de pegas, utilizando 1A e
machine learning para detetar objetos e caracteristicas
especificas.

= Sensores de Visdao FHV7: Sensores compactos com algoritmos
de aprendizagem de maquinas para detecao de pecas em tempo
real.

e Tecnologias:

» Integracao com sistemas robdticos para automacgao.
» Algoritmos de detecdo e reconhecimento baseados em IA.

2.1.4 Intel® RealSense

Alinha Intel RealSense [9] oferece solugcdes de detecdo e mapeamento 3D que
podem ser aplicadas em sistemas industriais para a detecao de objetos em tempo
real. Essas camaras sdo usadas em roboética industrial para navega¢do autbnoma e em
sistemas de visdo para identificar e localizar objetos em ambientes dinamicos.

¢ Produtos Relevantes:

* Intel RealSense Depth Cameras: Camaras que oferecem
mapeamento de profundidade 3D, usadas para tarefas como a
detecdo de objetos, navegacdo auténoma e interagcdo robotica.

e Tecnologias:

* Processamento de imagem 3D e profundidade.
» [A e aprendizagem de maquina para analise e classificacao de
objetos.
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2.1.5 Amazon Web Services (AWS) - Amazon Lookout for Vision

A AWS [10] oferece um servi¢o baseado em nuvem chamado Amazon Lookout
for Vision, que permite a detegdo automatica de anomalias em produtos fabricados
utilizando IA. Este servico é voltado para empresas que desejam automatizar a
inspecao de qualidade em suas linhas de producao.

e Caracteristicas:

= Usando visdo computacional e machine learning, o servigo é
capaz de identificar defeitos em objetos e componentes.

* Pode ser integrado com camaras de visao ja existentes e
sistemas de controle industrial.

e Tecnologias:

* [A nanuvem, treinada para detetar padrdes de defeitos e
irregularidades.

= Aprendizagem continua com base em novos dados para
otimizacao de detecado.

2.1.6 Google Cloud - Vision Al

O Google Cloud [11] oferece a Vision Al [12] uma plataforma baseada em
inteligéncia artificial que pode ser utilizada para inspecdo de produtos em tempo real.
A ferramenta é usada em uma variedade de setores, incluindo manufatura, para
detetar objetos, identificar defeitos e garantir a qualidade.

¢ Produtos Relevantes:

* Google Vision Al: API de visao artificial para reconhecimento de
objetos, detegdo de padrdes e classificacdo em tempo real.
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o Tecnologias:

» Processamento de imagens em tempo real.
» Integracao com sistemas de IoT para controle de qualidade
automatiza

Sistemas como a MindSphere e os Sensores de visdo artificial IV2 apresentam um
sistema equiparavel ao sistema que foi desenvolvido. Abaixo estdo alguns aspetos:

e (Codigo em Python
e Processamento de imagens em tempo real

e Algoritmos de machine learning que aprendem padrdes de objetos e
inspecionam de acordo com padroes estabelecidos.

3. Tecnologias

Depois de analisados os marcos tedricos e metodologia referida, foram
identificadas diversas tecnologias que se devem ter em conta durante o processo de
desenvolvimento.

3.1 Software

3.1.1 Linguagem de programacao escolhida

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel ou High Level Language,
dinamica, interpretada, modular, multiplataforma e orientada a objetos, uma forma
especifica de organizar softwares, os procedimentos estdo submetidos as classes, o
que possibilita maior controle e estabilidade de codigos para projetos de grandes
propor¢des. Por ser uma linguagem de sintaxe relativamente simples e de facil
compreensao, ganhou popularidade entre profissionais da industria tecnologica que
ndo sdo especificamente programadores, como engenheiros, matematicos e cientista.
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Um dos seus maiores atrativos é possuir um grande namero de bibliotecas nativas e
de terceiros, tornando-a muito difundida e util numa grande variedade de setores
dentro do desenvolvimento da web, e também em areas como andlise de dados,
machine learning e 1A.

3.1.2 Roboflow

Roboflow [13] é uma plataforma abrangente que facilita o processo de construgdo e
implantacdo de modelos de visdo computacional. A seguir, é apresentada uma
descricao detalhada dos passos realizados para construir e implantar modelos
utilizando o Roboflow.

1. Introducdo a Visao Computacional e Roboflow

Visdo Computacional é um campo da inteligéncia artificial (IA) que permite que
maquinas interpretem e compreendam imagens digitais e videos. Através do uso de
modelos de aprendizagem profunda, as maquinas podem identificar e classificar
objetos de forma precisa. Roboflow é uma plataforma que suporta todo o ciclo de vida
de um projeto de visdo artificial, desde o gerenciamento de dados até a implantagado
de modelos, com uma interface que ndo exige ou exige pouco cddigo, facilitando o
desenvolvimento e a implantacao de modelos.

2. Funcionalidades do Roboflow

A plataforma Roboflow oferece varias funcionalidades que facilitam o fluxo de
trabalho em visdo computacional:

e Gestao de Conjuntos de Dados: Roboflow permite importar, organizar e
anotar conjuntos de dados de maneira eficiente. E possivel fazer upload de
imagens e criar conjuntos de dados com diferentes tipos de anotag¢des, como
caixas delimitadoras, poligonos e mascaras de segmentacao.

12
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Aumento de Dados: Ferramentas para aumento de dados permitem criar
exemplos de treino a partir dos dados existentes, aplicando técnicas como
rotacdo, inversao e redimensionamento, melhorando a robustez e a precisao
do modelo.

Ferramentas de Anotacao: As ferramentas de anotag¢do integradas permitem
uma rotulagem precisa dos dados, com suporte para anotag¢do colaborativa.

Pré-processamento e Versionamento: Roboflow permite pré-processar
dados diretamente na plataforma, aplicando filtros, redimensionamento de
imagens ou normaliza¢do de valores de pixels, o que facilita a manutencao de
diferentes versdes do conjunto de dados.

Treino de Modelos: Integracdes com frameworks de machine learning como
TensorFlow, PyTorch e YOLO permitem o treino de modelos diretamente na
plataforma ou a exportac¢do de dados para treino externo.

Implantacdo de Modelos: Ferramentas para a implantacio de modelos na
nuvem, no local ou em dispositivos de borda estdo disponiveis, juntamente
com APIs para integracdao dos modelos com outras aplicagcdes e servicos.

Avaliacdo e Monitorizacdo de Modelos: A plataforma oferece métricas para
avaliar o desempenho dos modelos, como precisdo, recall, pontuagcdao F1 e
mAP, além de ferramentas para monitorizar modelos em producao.

13
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3. Processo de Uso do Roboflow

Passo 1: Criacao de Conta no Roboflow

Foi criada uma conta no Roboflow para acessar as funcionalidades da plataforma.

Passo 2: Importacao de Conjunto de Dados

Imagens foram carregadas na plataforma Roboflow, utilizando armazenamento
local e URLs, suportando formatos como JPEG, PNG e BMP. Anotacbes existentes
foram importadas em formatos compativeis, como COCO, Pascal VOC e YOLO.

Passo 3: Anotac¢ao dos Dados

Utilizou-se as ferramentas de anotacdo do Roboflow para etiquetar as imagens,
desenhando caixas delimitadoras (bounding boxes), poligonos ou mascaras de
segmentacdo ao redor dos objetos de interesse. Anotacdo colaborativa foi utilizada
para permitir que maultiplos usudrios trabalhassem simultaneamente no mesmo
conjunto de dados.

Passo 4: Aumento e Pré-processamento dos Dados

Diversas técnicas de aumento de dados foram aplicadas para aumentar a
diversidade dos dados de treino. Em seguida, foi realizado o pré-processamento das
imagens, redimensionando-as e normalizando os valores dos pixels para padronizar
os dados de entrada.
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Passo 5: Treino do Modelo

Foi selecionada uma estrutura de modelo compativel, como TensorFlow, PyTorch
ou YOLO, para exportacdo dos conjuntos de dados e treino do modelo. Optou-se por
treinar o modelo utilizando o servico integrado do Roboflow, utilizando cédigo inicial
e notebooks fornecidos pela plataforma.

Passo 6: Avaliacao do Modelo

Apdbs o treino, o desempenho do modelo foi avaliado utilizando métricas
fornecidas pelo Roboflow, como precisao, recall e F1 score, para identificar areas de
melhoria.

Passo 7: Implanta¢dao do Modelo

Foram exploradas as op¢des de implantagdo disponiveis no Roboflow, incluindo a
implantacdo na nuvem, no local e em dispositivos de borda, como NVIDIA Jetson ou
Raspberry Pi. APIs REST e SDKs foram utilizados para integrar o modelo com outros
aplicativos e servicos.

Passo 8: Monitorizacao e Atualizacdo do Modelo

O desempenho do modelo foi monitorizado continuamente em produgdo
utilizando as ferramentas de monitorizacdo do Roboflow, garantindo um bom
desempenho ao longo do tempo. A medida que mais dados foram coletados e o
desempenho do modelo mudou, o modelo foi treinado e atualizado conforme
necessario, utilizando o sistema de versionamento do Roboflow para gerenciar
diferentes versdes do conjunto de dados e do modelo.
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4. Recursos Avancados e Integracoes

Além das funcionalidades basicas, Roboflow oferece recursos avangados como
fluxos de trabalho personalizados, aprendizagem ativa, ensembles de modelos e
integracdes com ferramentas e plataformas de terceiros, como AWS, Google Cloud,
Azure e dispositivos de borda, facilitando a implantacao e de modelos de visao
computacional.

3.1.3 Pycharm

PyCharm [14] é um Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE) usado para
programar em Python.

Ele fornece andlise de c6digo, um depurador grafico, um ambiente de teste de
unidade integrado, integracdo com sistemas de controle de versdo, e suporta
desenvolvimento web com Django. PyCharm é desenvolvido pela empresa checa
JetBrains.

B = BB pythonProjects

3  Project

[ pythonProject1

o
G0

O B @ ¢ ©

Figura 1 - Pycharm IDE
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3.1.4 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library), originalmente, desenvolvida pela
Intel, em 2000, é uma biblioteca multiplataforma, totalmente livre ao uso académico e
comercial, para o desenvolvimento de aplicativos na area de Visdo computacional,
bastando seguir o modelo de licenca BSD Intel.

0 OpenCV possui médulos de Processamento de Imagens e Video I/0, Estrutura de
dados, Algebra Linear, GUI (Interface Grafica do Utilizador) Basica com sistema de
janelas independentes, Controle de rato e teclado, além de mais de 350 algoritmos de
Visdo computacional como: Filtros de imagem, calibracdo da camara, reconhecimento
de objetos, analise estrutural e outros. O seu processamento é em tempo real de
imagens.

A biblioteca possui mais de 2.500 algoritmos otimizados, que abrangem um
volumoso conjunto de algoritmos de visdo computacional e machine learning
classicos e de dltima geracao.

Estes algoritmos podem ser usados para detetar e reconhecer rostos, identificar
objetos, classificar acdbes humanas em videos, rastrear movimentos de camaras,
rastrear objetos em movimento, extrair modelos 3D de objetos, produzir nuvens de
pontos 3D de camaras estéreo, unir imagens para produzir uma alta resolugdo
imagem de uma cena inteira, encontrar imagens semelhantes de uma base de dados
de imagens, remover olhos vermelhos de imagens tiradas com flash, seguir
movimentos oculares, reconhecer cendrios e estabelecer marcadores para sobrep6-
los com realidade aumentada, etc

Junto com empresas bem instituidas como a Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM,
Sony, Honda, Toyota que aplicam a biblioteca, existem muitas startups como Applied
Minds, VideoSurf e Zeitera, que fazem uso extensivo do OpenCV. Os usos implantados
do OpenCV abrangem desde a unido de imagens de vista da rua, detecdo de intrusdes
em video de vigilancia em Israel, monitorizacdo de equipamentos de minas na China,
ajuda a rob0s a navegar e pegar objetos na Willow Garage, detecao de acidentes de
afogamento em piscinas na Europa, execucao de arte interativa em Espanha e Nova
York, verificacao de pistas a procura de detritos na Turquia, inspecao de rétulos de
produtos em fabricas ao redor do mundo para detecao rapida de rostos no Japao .

17



Daniel Prata Dias

Possui interfaces C++, Python, Java e MATLAB e suporta Windows, Linux, Android
e Mac 0OS. 0 OpenCV inclina-se principalmente para aplicagdes de visdo em tempo real
e aproveita as instrucbes MMX e SSE quando disponiveis. Uma interface CUDA e
OpenCL com todos os recursos esta a ser desenvolvida ativamente na atualidade.
Existem mais de 500 algoritmos e cerca de 10 vezes mais funcdes que compdem ou
suportam estes algoritmos. O OpenCV é escrito nativamente em C++ e possui uma
interface de modelo que funciona perfeitamente com containers STL

3.1.6 YOLOvS

A tecnologia YOLOv8 é um modelo avancado de dete¢do de objetos em tempo real,
amplamente utilizado em aplicacdes de visao computacional. Desenvolvido com base
no conceito de "You Only Look Once" (Vocé s6 olha uma vez), o YOLOv8 tem como
objetivo fornecer dete¢do rapida e precisa de objetos em imagens e videos. Uma das
principais caracteristicas do YOLOv8 é sua capacidade de detecdo em tempo real,
permitindo que a analise de objetos seja feita de forma rapida e eficiente.

Isso é possivel gracas a sua arquitetura de rede neural, que utiliza técnicas
avancadas de processamento paralelo e otimizacdo de calculos, resultando em
tempos de resposta significativamente menores em comparag¢ao com outros modelos
de detecdo de objetos. 0 YOLOv8 também se destaca pela sua capacidade de detetar
multiplos objetos em uma tinica imagem ou quadro de video.

Ao contrario de abordagens baseadas em janelas deslizantes, que exigem vdrias
passagens pela imagem, o YOLOvVS8 realiza a dete¢do de objetos em uma dnica etapa,
identificando simultaneamente as classes e as localizagdes dos objetos presentes.
Outra vantagem do YOLOv8 é sua precisao.

Gragas a utilizacdo de redes neurais convulsionais profundas, combinadas com
técnicas avangadas de treino e otimizacdo, o modelo alcanga resultados notaveis em
termos de acuracia na detecao de objetos, mesmo em condi¢des desafiadoras, como
objetos pequenos, sobreposicdao ou baixa resolugao.
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Além disso, o YOLOv8 é altamente flexivel e personalizavel. E possivel treinar o
modelo para detetar objetos especificos em diferentes dominios, ajustando-o de
acordo com as necessidades do projeto. Isso o torna uma escolha popular em diversas
areas, como vigilancia por video, seguranca, automag¢do industrial, veiculos
auténomos e muito mais. Em resumo, o YOLOv8 é uma tecnologia de detecao de
objetos em tempo real que se destaca pela sua velocidade, precisao e capacidade de
detetar multiplos objetos em uma dnica passagem. Com sua arquitetura avangada e
flexibilidade, o YOLOvV8 se tornou uma ferramenta essencial em aplicacdes de visdo
computacional que exigem analise rapida e confiavel de objetos em tempo real.

3.1.6 CVZone

A tecnologia CVZone [15] é uma biblioteca Python projetada para simplificar o
desenvolvimento de aplicagdes de visdo computacional. Essa biblioteca oferece uma
ampla gama de recursos e funcionalidades que permitem aos desenvolvedores criar
solugdes avancadas de processamento de imagem e reconhecimento visual. CVZone é
baseado na biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision Library) e oferece um
conjunto de ferramentas e utilitdrios que facilitam a extracdo de recursos visuais,
detecdo de objetos, rastreamento de movimento e muito mais. Essa tecnologia é
particularmente util em projetos que envolvem andlise de video, detecdo de rostos,
reconhecimento de padrboes e segmentacdo de imagens. Uma das principais
caracteristicas da CVZone é sua abordagem de cddigo aberto e documentagao
detalhada. Essa combinacdo permite aos desenvolvedores aproveitar ao maximo as
funcionalidades da biblioteca e adapta-la as suas necessidades especificas. Além
disso, a CVZone oferece uma ampla gama de exemplos e tutoriais, tornando o
processo de aprendizagem mais acessivel.

19



Daniel Prata Dias

3.2.7 Threading

A tecnologia Threading é uma funcionalidade fundamental do Python que permite
a execucdo de multiplas tarefas simultaneamente, também conhecido como
programacao concorrente. Ela permite que um programa seja dividido em threads,
que sao fluxos independentes de execucao que podem ser executados de forma
paralela.

A principal vantagem do uso de threading é a capacidade de melhorar o
desempenho e a eficiéncia do programa, especialmente em situagcdes em que existem
tarefas que podem ser executadas em paralelo. Por exemplo, em programas que
envolvem calculos intensivos ou operacdes de entrada e saida, a utilizacao de threads
pode ajudar a reduzir o tempo de execugdo total do programa.

A biblioteca threading do Python oferece uma série de recursos para criar e
controlar threads. Os desenvolvedores podem criar threads personalizados e atribuir
lhes tarefas especificas para executar em paralelo. Além disso, a biblioteca fornece
métodos para sincronizar a execucdo das threads, permitindo que elas se
comuniquem entre si e coordenem suas atividades.

No entanto, é importante ressaltar que o uso incorreto da tecnologia threading
pode levar a problemas, como condi¢des de corrida (quando varias threads tentam ter
acesso e modificar os mesmos recursos ao mesmo tempo) e deadlocks (quando duas
ou mais threads ficam bloqueadas permanentemente, aguardando uma pela outra).
Portanto, é fundamental que os desenvolvedores tenham cuidado ao utilizar
threading e apliquem técnicas adequadas para evitar esses problemas.

Além disso, a biblioteca threading também fornece recursos para a
implementacdo de mecanismos de controle, como semaforos filas, que ajudam a
garantir a exclusdo mutua e a sincronizagao correta entre as threads.
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4, Fases da Modelacao

Nesta parte do relatdrio, vai ser apresentado o processo detalhadamente como
foi desenvolvido o sistema em Python, as varias fases e métodos do cddigo, a
etiquetagem e o treino das imagens necessarias para os testes, juntamente com a
andlise de todas as fases da modelagdo e todas as melhorias que foram
meticulosamente realizadas.

4.1 Primeira Fase

Nesta primeira fase ,foi feito um sistema no Pycharm de forma a ser possivel fazer
treino das imagens que teriam de ser detetadas para o teste ,das quais o labelling das
mesmas foi feito no software Roboflow.Nesta primeira fase foram tiradas cerca de
850 fotos de 3 objetos distintos de varios angulos e ambientes diferentes .

Apés tiradas estas fotos e feita a etiquetagem com 3 classes (uma classe para cada
objeto) .Esta fase tem como objetivo conseguir simplesmente detetar os objetos com
um nivel de confianga aceitavel em tempo real.

Para tal, foram instaladas as bibliotecas e plugins necessarios para a modelacao para
este tipo de sistemas, como o OpenCV e ultralytics. De seguida vai ser apresentada
toda a modelagdo do processo que levou 4 elaboragdo do programa.
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Figura 2 - Fluxograma da 1° Fase

4.2 Segunda Fase

Nesta segunda fase do teste foram tiradas cerca de 550 fotografias dos objetos,
juntamente com as fotos ja tiradas, nas fases diferentes da montagem da peca. Foram
feitas mais 3 classes em adicdo as classes existentes fazendo um total de 6 classes
para a etiquetagem.

O programa realiza detecdo de objetos em tempo real utilizando o modelo
YOLOvV8, monitorizando a detecdo de blocos coloridos especificos em um video
capturado pela camara. A interface grafica mostra o status das diferentes fases da
detecdo, atualizando dinamicamente conforme o progresso.

Em caso de dete¢do de um bloco "falso", um alerta sonoro é acionado. Ao
completar todas as fases, o sistema reinicia automaticamente apds uma contagem
regressiva.

Este sistema pode ser aplicado em processos de montagem automatizados ou em
sistemas educacionais para monitorar o progresso de tarefas visuais complexas.
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Este codigo utiliza a biblioteca Ultralytics YOLO, especificamente o modelo
YOLOV8 (You Only Look Once, versao 8) para treinar uma rede neural em um conjunto
de dados personalizado. Vou explicar detalhadamente cada parte do cédigo e o que

ela faz.

1. Importagao da Biblioteca

ultralytics YOLO

Figura 3 - Importacao da biblioteca

YOLO: Este comando importa a classe YOLO da biblioteca ultralytics. Esta classe é
responsavel por carregar, configurar, e treinar o modelo YOLO, bem como realizar

inferéncias (predi¢des) com ele.

2. Carregamento do Modelo

model = YOLO( )

Figura 4 - Carregamento do modelo

YOLO("yolov8n.yaml"): Carrega a configuracdo do modelo YOLO. O arquivo
"yolov8n.yaml" é um arquivo de configuracdo que define a arquitetura do modelo
YOLOvV8 na sua variante mais leve, "n" (nano), que é otimizada para eficiéncia e
velocidade, adequada para rodar em dispositivos com baixa capacidade de

processamento.
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3. Treino do Modelo

resultados = model.train(
data= ,

imgsz=

epochs
batch=

name=

Figura 5 -Treino do modelo

o data= "config.yaml": Este parametro define o caminho para o arquivo de
configuracdo dos dados, "config.yaml". Este arquivo deve conter informagoes
sobre o conjunto de dados, como os caminhos para as imagens de treino e
validacao, bem como as classes que o modelo deve detetar.

e imgsz= 640: Este parametro define o tamanho das imagens usadas no treino.
As imagens serdo redimensionadas para 640x640 pixels antes de serem
processadas pelo modelo. Este € um tamanho comumente usado, equilibrando
precisdo e eficiéncia.

e epochs= 30: Especifica que o modelo sera treinado por 30 épocas, ou seja, o
conjunto de dados sera passado 30 vezes pelo modelo durante o processo de
treino. Mais épocas geralmente resultam em um modelo mais preciso, mas
também aumentam o tempo de treino.

e batch= 16: Define o tamanho do lote (batch size), que € o nimero de amostras
que o modelo processa antes de atualizar os pesos. Um batch size de 16
significa que, a cada iteracao, 16 imagens serdao processadas antes de uma
atualizacdo nos pesos do modelo ser feita.
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e name="yolov8n_custom': Este parametro especifica o nome da sessdo de
treino. Todos os arquivos gerados durante o treino (como pesos salvos e logs)
serdo nomeados usando esse prefixo.

o resultados: Este objeto armazenara os resultados do processo de treino,
incluindo métricas como a precisdo, a loss (perda) durante o treino, e o
desempenho do modelo nos dados de validacao ao longo das épocas.

4.2.1 Teste do Treino

Este co6digo integra um modelo de dete¢do de objetos YOLOvV8 com uma interface
grafica baseada em Tkinter para monitorizar e gerenciar um processo de detecdo e
montagem de blocos coloridos. A seguir, esta uma explicagdo detalhada das diferentes
partes do codigo.

1. Importacao de Bibliotecas

time
ultralytics

cv2

math

cvzone

tkinter

threading

winsound

Figura 6 - Importacao de bibliotecas
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time: Fornece fungdes relacionadas ao tempo, como pausar a execugao.
YOLO: Importa a classe YOLO da biblioteca Ultralytics, utilizada para carregar
e executar o modelo de detecao.

cv2: Parte do OpenCV, usada para manipulacdo de imagens e video.

math: Fornece fun¢ées matematicas basicas, como arredondamento.

cvzone: Fornece ferramentas de visualizacao simplificadas, como desenhar
retangulos e textos nas imagens.

tkinter: Usada para criar a interface grafica (GUI).

threading: Permite a execugdo de cédigo em threads separadas, o que é ttil
para rodar a detecao sem bloquear a GUI.

winsound: Biblioteca usada para tocar sons de alerta no Windows.

4.2.2 Teste em tempo real

PP pythonProjectt Version control ¥ Teste fase2

Project

) pythonProject!

Fase 1: Completa
Fase 2: Incompleta

Montagem Final: Incompleta

i

iaﬂqf[\ﬁ-@%/ - ABaLS MOIIMY

NOILY Y1114
‘ v /V]

| NozuWY |

Figura 7 - Detecao em tempo real (fase 1)
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Esta fase do sistema tem apenas como fung¢do garantir que os 3 objetos necessarios
para a montagem estdo presentes na bancada. Se o sistema detetar os trés, ira
prosseguir para a préxima fase.

Bl T Version control

Fase 1: Completa

Fase 2: Incompleta

Montagem Final: Incompleta

@Eﬂvk‘?’b/ - ‘ syaing woTYWY

NOLLVYI114 { NOZUWH /}

() [V ]

Figura 8 - Dt(;o epo real (fase1)

Se a montagem for feita da forma errada, neste caso a pe¢a vermelha ser
colocada primeiro que a Verde, o sistema ndo vai dar a segunda fase como completa e
vai emitir um ruido de adverténcia.

PP pythonProjectt Version

) pythonProject1

Fase 1: Completa
Fase 2: Completa

Montagem Final: Incompleta

A

( NOZUWH )

NOILY Y1114

Figura 9 - Detecao em tempo real (fase 2)

Neste exemplo a montagem foi declarada como “True” visto que foi executada
como se pretende, prosseguindo assim para a ultima fase.
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R pythonProjectl Version control

) pythonProject!

[l y '] 2
2 Fase 1: Completa
P

Fase 2: Completa

gem Completa! Reiniciando em 5 segur
B

@Eﬁﬁ}:ﬁ:/ & S5I004 NOLYRY

NOILY Y1114 (\ NOZVWINY |

D 0 © W

Figura 10 - Fase final (2° algoritmo)

Este exemplo demostra fase final, na qual os objetos estdo montados da forma correta
e a “bounding box” declara a montagem como final, fazendo assim o sistema reiniciar
e comec¢ar novamente na 12Fase.

4.3 Terceira Fase

Nesta fase foi adotada uma abordagem diferente e um uso de métodos
diferentes. A montagem centrou-se na posicdo entre a relacdo de coordenadas x e y
entre objetos.

Desta maneira conseguimos garantir que as pecas ficam montadas na posicado e local
correto sem qualquer tipo de folga. Foram usadas 3 classes para identificar os objetos
individualmente em vez da segunda fase em que sao usadas 6. Desta maneira sistema
nao funciona por fases treinadas no na etiquetagem, mas sim por um sistema de
coordenadas da bounding box de cada objeto ao ser detetado pela cAmara.
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Inicio

Detetar as 3
pegas

Posicionar pega
verde na pega
cizenta

Objetos
detetados?

Colocar pecga
vermellha na
pega cizenta

Peca verde
Posicionada?

Peca vermelha
colocada?

Fim (reset do
sistema)

Figura 11 - Fluxograma do Terceiro Algoritmo
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Fase 1: Completa

Fase 2: Incompleta

Montagem Final: Incompleta

Figura 12 - Detecao em tempo real (1°fase, 3 algoritmo)

pythonProject1

Fase 1: Completa
Fase 2: Incompleta

Montagem Final: Incompleta

SyaLng NOZUNY

Figura 13 - Montagem feita na ordem incorreta (2° fase,3° algoritmo)
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ect

pythonProject1

Fase 1: Completa

Fase 2: Incompleta

Montagem Final: Incompleta

Figura 14 - Montagem feita na ordem correta (2° fase, 3° algoritmo)

Fase 1: Completa
Fase 2: Incompleta

Montagem Final: Incompleta

Figura 15 - Montagem feita na ordem correta (2° fase, 3°algoritmo)
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Montagem feita da maneira correta, mas a peca ndo estd na posicdo correta em
relacdo a peca base

jthonProjectl

Fase 1: Completa

Fase 2: Completa

Montagem Final: Incompleta

SpaLNg NOIUNY

Figura 16 - Fase 2 concluida (3° algoritmo)

ct

pythonProjectl

Fase 1: Completa
stches 2 Fase 2: Completa
Ao ———

Montagem Final: Incompleta
P — ——— s o

SsSB4 NOZUNY

Figura 17 - Fase 2 concluida (3°algoritmo)
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thonProject1

Fase 1: Completa

Fase 2: Completa

Montagem Final: Incompleta

Figura 18 - folga de pecas na fase 2 (3°algoritmo)

Conseguimos ver que a montagem final ndo esta concluida visto que o bloco vermelho
te de ser colocado exatamente ao lado do bloco verde. Na Figura acima pode se ver
que existe uma folga ligeira entre os dois. A fase s6 ird ser concluida quando forem
tomadas medidas corretivas.

t

pythonProjectl

Fase 1: Completa
Fase 2: Completa

gem Completa! Reiniciando em 5 segur

Figura 19 - Fase 3 concluida (3° concluida)
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Quando as pecas estdo montadas da maneira correta a fase final da por concluida e é
feito um reset automatico ao sistema em 5 segundos, voltando de volta & primeira
fase.

4.4 Fase final

Nesta fase teve-se como ponto crucial cumprir a ultima fase do projeto de
implementar um sistema de reconhecimento de objetos e de a¢des para sistemas
robéticos, que opere num posto de trabalho, de forma que o sistema desenvolvido na
UC de Projeto esteja de acordo com os parametros inicialmente definidos. O caso de
estudo foi a empresa BITZER (Portugal) - Compressores para Frio, S.A., Na qual foram
cedidas as pecas de um compressor. Cedidas esta pecas, foi possivel tirar cerca de
1200 fotos para poder fazer a etiquetagem individual destas pecas, o respetivo treino
das imagens, a modelagem e alteragdes no c6digo previamente desenvolvido e por em
pratica, em tempo real, do tracking dos objetos numa tarefa de montagem na linha de
producdo da prépria empresa. Este sistema provasse crucial e uma boa maneira de
garantir que a montagem é feita da maneira correta e o mais precisa possivel.

1 Inicio p

Posicionar
pecas

Montar
posicionadas? i conjunto
molas

Montar
conjunto
molas na
base

Conjunto
molas montado?

Fim (reset do
sistema)

Figura 20 - Fluxograma da fase final

34



Sistema de reconhecimento e a¢des para sistemas robéticos

Figura 21 - Pecas da montagem

Figura 22 - Pecas de montagem
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w
oY

Figura 23 - Pecas da montagem

Para garantir a maxima precisao na montagem foram determinadas 5 classes paras as
fases de montagem da peca:

e Base

e (Chapas

¢ Conjunto molas
e Molas

e pega final

Apds as classes serem definidas, foi realizado o upload de todas as imagens para o
Roboflow. No roboflow foi realizada a etiquetagem das imagens, um processo que
durou cerca de 4 horas. Para conseguir um melhor nivel de confianga, as fotos das
pecas foram tiradas em ambientes distintos em locais com diferentes luminosidades e
com ou mais ruido em torno das mesmas.
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ANNOTATE
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Figura 24 - Roboflow software
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Figura 25 - Roboflow software
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Com a etiquetagem completa, foram de seguida exportadas as imagens anotadas
para o Dataset. No Dataset foram definidas as imagens para fazer o treino, o teste e o
valido. A percentagem de imagens envolvidas para cada um foram definidas pelo

software Robflow.

IMG_20240910_1... IMG_20240910_1... IMG_20240910_1... IMG_202409101...

oo |

IMG_20240910_1... IMG_20240910_1... IMG_202409101... IMG_20240910_1... IMG_20240910_1...

g

IMG_20240910_1...

Fai
& |

=

IMG_20240910_1... IMG_20240910_1... IMG_20240910_1... IMG_20240910_1... IMG_20240910.1... IMG_202409101... IMG_20240910_1...

Figura 26 - Roboflow software

De seguida, foi extraida uma pasta zipada com os parametros ja todos definidos e
colocada numa pasta no disco local. No sistema previamente desenvolvido, foi feito o
treino destas imagens, um processo que duro cerca de 5 horas. Apos este processo
estar concluido foi editado o sistema de forma a trabalhar com as novas imagens e
com as novas fases de montagem. Depois do sistema ter sido editado foi realizado
entdo o teste final.
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4.4.1 Teste em tempo real

pythonProject1

i Fase 1: Completa
I

Fase 2: Incompleta

Montagem Final: Incompleta
[ e

Figura 27 - Fase 1 completa (Programa Final)

Tal como definido no programa, esta fase acima baseia-se na detecdo das pecas
esséncias para montagem. Uma vez que sdo detetadas a fase 1 da-se como concluida e
passa 4 fase seguinte.

pythonProject1

Fase 1: Completa
Fase 2: Completa

Montagem Final: Incompleta

Figura 28 - Fase 2 completa (Programa Final)
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A fase 2 tem como fundamento garantir que a pec¢a “conjunto_molas” esta
devidamente montada, uma vez que estiverem devidamente montadas os dois
conjuntos de molas, a fase fica completa e o programa passa para a fase final

8B oythonProject
droject

pythonProject

Fase 1: Completa

Fase 2: Completa

gem Completa! Reiniciando em 5 segur

Figura 29 - Fase Final Concluida (Programa Final)

A fase final da-se como completa uma vez que os dois conjuntos de molas
encontram-se devidamente colocados na peca Base. O programa faz um reset e
retorna a primeira fase
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4, Validacao e discussao de resultados

A validagdo do sistema final utilizando o modelo YOLOv8 foi conduzida para
avaliar a precisao e a robustez do modelo em identificar e classificar corretamente os
objetos em diferentes cenarios. A detecdo foi realizada em um ambiente real-time,
utilizando uma camara ao vivo, e o foco principal foi a identificagdo de trés tipos de
blocos: verde, cinzento e vermelho, com base em coordenadas especificas para
verificar a disposicdo correta dos blocos.

0 modelo foi treinado com a configuracao yolov8n, uma versao leve do YOLOVS,
na qual visa um equilibrio entre precisao e velocidade. Ao longo deste capitulo, sdo
discutidos os resultados quantitativos e qualitativos obtidos durante os testes de
validacdo, bem como as limitagdes e desafios encontrados.

5.1 Avaliacao Quantitativa

Para a avaliacdo do modelo, foram usadas métricas padrdao para detecdo de
objetos, como a precisao, revocacao e o mAP (mean Average Precision). O modelo do
12 e 22 Algoritmo foi treinado por 30 epochs com um batch size de 16 enquanto o 32
algoritmo e o algoritmo final foi treinado com 20 epochs devido a relagdo de numero
de imagens para treino com o numero de epochs a usar, e os testes subsequentes
foram realizados utilizando pesos otimizados (best.pt).

A precisao refere-se a proporcao de detecbes corretas entre todas as detenc¢des
feitas pelo modelo. Durante os testes, 0 modelo apresentou um bom desempenho com
alta precisao na identificacdo dos blocos, especialmente os blocos de cor verde e
cinzento.

A revocacao representa a capacidade do modelo de detetar todos os objetos
presentes na imagem. O modelo YOLOv8 obteve uma revocacdo moderada, com
algumas dificuldades na detecdao do bloco vermelho, principalmente em casos de
oclusdo parcial.
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O mAP avalia a precisdo média ponderada para cada classe de objeto. O mAP geral
do modelo foi satisfatdrio, atingindo valores superiores a 0.75, sugerindo que o
modelo foi capaz de localizar e classificar corretamente a maioria dos objetos, com
algumas excecdes em cendrios especificos.

Essas métricas foram calculadas com base nos valores de confianga ajustados no
script para cada classe de objeto (acima de 30% para blocos verdes e cinzentos e 60%
para blocos vermelhos), a fim de equilibrar a precisao e a revocagao.

5.2 Avaliacao Qualitativa

5.2.1 Avaliacao dos Algoritmos de Teste

A validagdo qualitativa foi realizada através da observagdo visual dos resultados
exibidos pela interface grafica do sistema. Durante a execucdo em tempo real, a
interface mostra o progresso de cada fase (Fase 1, Fase 2 e Montagem Final) com
indicagOes claras de status, utilizando cores para indicar o progresso: verde para
"completa” e vermelho para "incompleta”.

Além disso, o sistema inclui um feedback sonoro para sinalizar a detecdo de um
objeto incorreto (classe "Falso"). Este recurso foi validado pela observacao de que o
som é acionado sempre que a confianca da detecdo de um objeto classificado como
"Falso" ultrapassa o limiar de 60%.
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5.2.2 Avaliacdo da Fase Final

Cenarios de sucesso: O modelo demonstrou excelente desempenho em cenarios
com iluminacdo adequada e objetos nao oclusos. Pecas dispostas de forma clara e
isolada foram detetados de maneira consistente, com as posi¢coes corretas sendo
validadas com precisao.

Cenarios problematicos: Em algumas situagdes, o modelo teve dificuldade em
detetar corretamente a peca “chapas”, especialmente quando parcialmente oculto ou
em cenarios de baixa iluminacao. A detecao da peca “chapas” também exigia um nivel
de confianga mais alto, o que impactou a revocacdo desta classe. Outro desafio
observado foi a dificuldade em detetar corretamente as posi¢des relativas das pecas
quando estes estavam muito préoximos ou sobrepostos.

5.3 Desempenho Computacional

5.3.1 Desempenho Computacional das Fases de Teste

Ambos os c6digos sdo baseados no uso do YOLO para detecdo de objetos, com a
implementacdo de uma interface grafica que exibe os resultados das detegdes e
fornece feedback ao usudrio. As diferencas entre os dois cédigos podem ser
resumidas em dois pontos principais:

e Gestdo das Detecoes e Validagcdes: Em um dos codigos, a logica para
detecdo e validacdo dos blocos é mais direta e linear. O segundo cddigo, por
outro lado, introduz uma camada adicional de l6gica para lidar com as
detegdes, incluindo a verificagdo condicional de confianca e a sequéncia de
montagem.
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e Interacdao com a Interface Grafica: A forma como os resultados sdo
exibidos ao usudario e o controle sobre o fluxo de execucdo da interface
grafica variam entre os codigos. Enquanto um cédigo mantém a interface
grafica simples, o outro contém mais controles e feedback visual /sonoro.

Em termos de uso da CPU e GPU, o c6digo que faz verificagdes mais detalhadas das
detecdes (incluindo a légica de confianga diferenciada por cor e regras de montagem)
tende a ser mais intensivo no uso da CPU. Isso ocorre porque o cédigo realiza mais
operacgdes condicionais e calculos entre detegdes para garantir que as regras de
posicionamento dos blocos sejam cumpridas.

No entanto, ambos os cddigos utilizam o modelo YOLO para detecdo, o que
significa que a maior parte da carga de processamento é descarregada para a GPU,
quando disponivel. A diferenca de desempenho relacionada ao uso da GPU entre os
dois codigos é minima, ja que o modelo de detecdo YOLO permanece o mesmo.

F1-Confidence Curve

1.0
—— blocogreen
blocogrey
—— blocored
3|l classes 0.74 at 0.440
0.8
0.6
-
('
0.4
0.2 1
0.0 T T T .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Figura 30 - Grafico da Curva de Confianca F1 (2° Algoritmo)
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F1-Confidence Curve
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Figura 31 - Grafico da Curva de Confianca (3° Algoritmo)

Estes graficos mostram uma "Curva F1-Confian¢a", onde o F1-Score é demostrado em
funcdo do nivel de confianga para diferentes classes.

A comparacdo entre os dois graficos de curva de F1l-confidence revela algumas
diferencas importantes em termos de desempenho e comportamento dos diferentes
modelos ou classes representadas. Aqui estd uma andlise mais detalhada:

e No primeiro grafico (F1l-confidence curve), a linha azul, que representa o
desempenho de todas as classes, atinge um valor maximo de F1-score de 0.74
em uma confianga de 0.44.

e Jano segundo grafico, o valor da linha azul é significativamente maior, com um
F1-score de 0.80 em uma confianca de 0.473, indicando uma melhora geral no
desempenho de todas as classes.

e As classes individuais no primeiro grafico (blocogreen, blocogrey e blocored)
tém variacdes mais acentuadas. A classe "blocogrey"”, por exemplo, tem uma
curva de F1 bastante baixa, atingindo um valor maximo em torno de 0.55 antes
de cair rapidamente.
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e No segundo grafico, além das classes "blocogreen”, "blocogrey" e "blocored",

sdo adicionadas duas novas curvas: "versaofalsa" e "versaotrue". As curvas
dessas duas novas classes se destacam por alcancar F1-scores muito altos,
mantendo-se préoximas de 0.9 durante grande parte da curva de confianga. Isso
indica uma melhoria significativa no desempenho dessas classes.
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5.3.2 Desempenho Computacional da Fase Final

O desempenho computacional foi um dos fatores criticos para a aplicagio em
tempo real. A implementacgdo foi realizada em um sistema com GPU, o que permitiu
uma taxa de inferéncia adequada para a dete¢do em video ao vivo.

Tempo de processamento: O tempo médio de inferéncia por frame foi inferior a
50ms, garantindo uma performance préxima de tempo real. A utilizacdo da versao
"nano" (yolov8n) do YOLOv8 foi essencial para atingir essa velocidade, sem
comprometer significativamente a precisao.

A utilizacdo de GPU acelerou consideravelmente o processo de inferéncia,
tornando possivel a detecdo em tempo real com baixas laténcias. No entanto, em
sistemas baseados apenas em CPU, o tempo de processamento por frame foi
consideravelmente mais alto, tornando o sistema inviavel para aplicagdes em tempo

real.
10 F1-Confidence Curve
—— Base
Chapas
= —— Conjunto_molas
—— Molas
0.8 1 —— pega_final
= 3|l classes 0.94 at 0.507
0.6
—~
w
0.4 -
0.2 A1
0.0 T T T -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence
Figura 32 - Grafico da Curva de ConfiancaF1 (fase final)
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Abaixo encontra-se uma explicagdo dos principais elementos:

Eixo X (Confianga): Representa os diferentes niveis de confianga (de 0 a 1) usados
para classificar as previsdes. Um valor de confianca mais alto indica uma maior
certeza nas previsoes do modelo.

Eixo Y (F1): Representa o F1-Score, que é a média harmonica entre a precisao e o
recall. Este é um indicador importante para avaliar o desempenho do modelo em
termos de equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos.

Linhas de cores diferentes: Cada linha representa uma classe especifica do
modelo. No grafico, temos as classes:

e Base (azul-claro)

e Chapas (laranja)

¢ Conjunto_molas (verde)
e Molas (roxo)

e Peca_final (azul-escuro)

A linha azul espessa representa o desempenho geral do modelo em todas as
classes, com uma F1-Score de 0.94 no nivel de confianca de 0.507, conforme indicado
na legenda.

O grafico ajuda a entender como o F1-Score do modelo varia com diferentes niveis
de confianca. Inicialmente, o F1-Score aumenta a medida que a confianca aumenta até
certo ponto, onde o modelo atinge o seu melhor desempenho. Depois disso, o F1-
Score comeca a cair conforme a confianc¢a se aproxima de 1, indicando que o modelo
pode estar fazendo menos previsoes a medida que exige maior certeza para
classificar, o que reduz a sensibilidade (recall).

O ponto 6timo de confianga para o sistema global é 0.507. Ajustar o threshold de
confianca do sistema para esse valor pode maximizar a métrica F1 e, assim, melhorar
o desempenho do modelo como um todo. Para classes individuais, como "Chapas”,
pode ser interessante ajustar a confian¢a para maximizar sua F1 especifica, uma vez
que essa classe tem um desempenho ligeiramente inferior.
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5.4 Discussao dos Resultados

5.4.1 Resultados dos Algoritmos de teste

No 22 algoritmo de teste os resultados dos testes demonstraram que o modelo
YOLOv8 customizado apresenta um nivel de precisdo satisfatério na detecao dos
blocos pré-definidos, principalmente em condi¢des de iluminagdo controlada.

No entanto, alguns desafios foram identificados:

Ambientes com pouca luz ou sombras causaram uma leve redu¢do na taxa de
detecdo correta, especialmente para blocos de cores mais escuras, como o "Bloco
Cinzento".

A orientacdo dos blocos também influenciou o desempenho da dete¢do. Quando os
blocos estavam parcialmente ocultos ou dispostos em angulos ndo usuais, o sistema
apresentou uma leve queda na confianga das detecdes.

Apesar do bom desempenho geral, algumas limita¢des foram identificadas:

e Detegdes incorretas (falsos positivos) ocorreram em alguns testes, onde
objetos com caracteristicas visuais semelhantes aos blocos foram
erroneamente detetados como blocos validos.

e O feedback sonoro para detegdes incorretas mostrou-se util, porém pode se
tornar inconveniente em ambientes ruidosos ou com multiplos objetos
semelhantes a classe "Falso”.

No 32 algoritmo de teste A precisao das dete¢des foi diretamente relacionada com
o nivel de confianca ajustado no modelo. Nos casos em que a confian¢ca minima para
detecdo foi fixada em 0.3 para blocos verde e cinzento e 0.6 para o bloco vermelho, a
precisdo aumentou significativamente, resultando em menos falsos positivos e em
maior assertividade na detegdo dos objetos.

49



Daniel Prata Dias

A validagdo e a andlise dos resultados demonstraram que o sistema de detecao de
blocos é funcional e preciso, com bom desempenho em tempo real e facil
acompanhamento do progresso de cada fase através da interface grafica. Apesar de
algumas limitagdes, o sistema provou ser eficaz no seu objetivo de monitor e garantir
a correta montagem dos blocos. Melhorias futuras podem aumentar ainda mais a
precisdo e robustez em cenarios mais complexos.

5.4.2 Resultados do Algoritmo Final

Os resultados obtidos mostram que o YOLOv8 é uma excelente escolha para
detecdo de objetos em tempo real, especialmente quando otimizado para sistemas
com restricdes de hardware. No entanto, como observado na avaliagao qualitativa, o
modelo apresenta limitagdes em cenarios mais desafiadores, como oclusdes e baixa
iluminacdo, especialmente para pe¢as como “chapas”, que exigia uma confianca
maior.

Além disso, a escolha de parametros como o limiar de confian¢a para cada classe
de objeto impactou diretamente a performance do modelo. Ajustes finos nos valores
de confianca e mais treino com dados adicionais poderiam melhorar ainda mais a
performance em cenarios problematicos.

Por fim, o desempenho computacional foi adequado para a tarefa proposta, com o
sistema apresentando tempos de resposta rapidos quando operado com uma GPU,
tornando vidvel a implementacdo de uma interface grafica com atualizagdes em
tempo real.

A validacdao do modelo YOLOv8 demonstrou que o sistema pode ser usado com
sucesso para detecdo de objetos em tempo real, desde que os parametros sejam
ajustados corretamente e o hardware suporte as demandas computacionais.

50



Sistema de reconhecimento e a¢des para sistemas robéticos

Embora o sistema tenha se mostrado robusto na maioria dos cendrios, existem
oportunidades de melhoria em relacao a dete¢do de objetos ocluidos e ambientes com
iluminacdo desafiadora. Em trabalhos futuros, o uso de técnicas de aumento de dados
(data augmentation) e ajustes nos parametros de confianca podem ajudar a melhorar
o desempenho em cenarios mais adversos.
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6. Conclusao

Este trabalho estabeleceu uma sé6lida base para o desenvolvimento de um sistema
para reconhecimento de objetos e agdes com aplicabilidade no suporte a operacgdes
de montagem no meio industrial. Para alcangar este objetivo, foi necessario realizar
um estudo dos sistemas ja exigentes no mercado e do tipo de tecnologias necessarias
para modelar tal sistema. Esse estudo proporcionou uma compreensao profunda das
funcionalidades existentes e permitiu identificar novos requisitos, levando a
melhorias significativas em relacdo as solugdes existentes., e outras tecnologias
essenciais para o desenvolvimento, como Python, PyCharm, OpenCV, entre outras. A
modelacdo desempenhou um papel fundamental na fase de planeamento, com o
desenvolvimento de programas para treino de imagens e as suas devidas
configuracdes. Esta etapa permitiu uma compreensdo aprofundada do
comportamento do sistema, bem como a estruturacao do cédigo a ser desenvolvido e
foram realizados testes para determinar qual biblioteca seria mais adequada para
atender as necessidades do projeto. Em seguida, foi criado um prototipo nao
funcional do sistema, , que esquematizou cada interface da do sistema, garantindo
uma apresentacdo organizada e compreensivel do conteido. No decorrer do Projeto,
o software do sistema foi desenvolvido, passando por varias fases cruciais. Na
primeira fase, dedicou-se ao estudo aprofundado dos diversos algoritmos de
processamento de imagem e técnicas de visdo com aplicagdes praticas. Realizaram-se
testes rigorosos para avaliar a eficiéncia de cada algoritmo, visando identificar aquele
que se destacava em termos de desempenho.

A segunda fase, concentrou-se no desenvolvimento de um algoritmo ja funcional
com o objetivo de auxiliar a montagem de um operario numa tarefa. Apesar de estar
funcional, esta etapa apresentou dificuldades na detecdo de objetos e a devida
montagem, mas, apds andlise foi possivel encontrar uma solucdo mais apta e precisa
de forma a atingir os objetivos.

Na terceira etapa, foi possivel implementar um algoritmo que atendesse ao auxilio
completo da tarefa de montagem com a maxima precisdo possivel. Também foi
possivel reforcar o treino de imagens para melhores resultado e um nivel de
confian¢a mais alto.

Na ultima fase, realizou-se o teste final do algoritmo numa tarefa de montagem
real, sendo esta uma fase de montagem de um compressor. Com a cooperacao da
empresa Bitzer da zona industrial de Castelo Branco e através das pecas cedidas, foi
possivel modelar um sistema que auxiliasse o operario na montagem do compressor.
Nesta etapa conseguiu-se comprovar a viabilidade do sistema desenvolvido.
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Como balango final, podemos afirmar que os objetivos iniciais foram alcangados,
apesar de ndo ter sido possivel integrar um sistema de detecio de movimentos
humanos. Além disso, é importante destacar que esta tecnologia tem o potencial de
ser aplicada em outras areas da industria, ampliando seu impacto positivo na
otimizacdo de operacdes de montagem. Este projeto representa um passo
significativo em dire¢ao a um futuro mais eficiente na industria.
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