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RESUMO

A automacao e a robdtica estdo cada vez mais presentes na vida populagéo, a fim
de reduzir custos de operacéo, aumentar a produtividade e realizar tarefas precisas.
Com a crescente escassez de mao de obra disponivel para o setor de servicos, a
automacao se apresenta como uma solugéo para a venda e o preparo de alimentos.
Para que seja possivel atender os clientes com qualidade, é necessario implementar
sistemas de controle capazes de garantir a padronizacdo dos alimentos produzidos
por maquinas. Neste trabalho, € apresentado um sistema capaz de dosar o peso de
um sorvete produzido por um brago robético e um sistema de visdo computacional
capaz de medir a altura e area final do produto. Para isso, foi desenvolvido uma placa
de circuito impresso responsavel pela leitura do sensor de peso € um programa capaz
de identificar o contorno do sorvete e obter suas dimensdes. Além disso, foi realizada
uma analise dos dados armazenados por uma unidade em operacao, com o objetivo
de avaliar a possibilidade de se obter uma correlagcédo entre as dimensdes do sorvete
e 0 seu peso. Contudo, nenhuma relagcéao entre esses parametros foi encontrada e o
sistema de medi¢do podera ser usado exclusivamente para ajustar o valor alvo do peso
e aprimorar a consisténcia do aspecto visual de quantidade do sorvete.

Palavras-chave: Visao Computacional. Automacao. Robdética. Padronizacao. Servico
de Alimentos.



ABSTRACT

Automation and robotics are becoming ever more prevalent in people’s day to day lives,
as they reduce operational costs, boost productivity, and can perform precise tasks.
With the growing scarcity of available labor in the service sector, automation presents
itself as a viable solution for food sales and preparation. To ensure high-quality customer
service, it is essential to implement control systems capable of standardizing the food
produced by machines. This work presents a system capable of dosing the weight of ice
cream produced by a robotic arm and a computer vision system designed to measure
the final height and area of the product. For this purpose, a printed circuit board was
developed to read the weight sensor, along with a program capable of identifying the
ice cream’s contour and obtaining its measurements. Additionally, an analysis was
conducted on data stored by an operational unit in order to evaluate the possibility of
establishing a correlation between the ice cream’s dimensions and its weight. However,
no relationship between these parameters was found, and the measurement system
can be used exclusively to adjust the target weight and enhance the consistency of the
visually perceived quantity of ice cream.

Keywords: Computer Vision. Automation. Robotics. Standardization. Food Service.



LISTA DE FIGURAS

Figura1 — Flippy 2 - Estacdo autbnoma de preparo de frituras . . . . . . .. .. 17
Figura 2 — Toni - Quiosque de preparo de coquetéis da Makr Shakr . . . . . . . 17
Figura 3 — CafeX - Quiosque automatizado de servicodecafés . . . . .. ... 18
Figura 4 — Robb de preparo de pizzas da Hyper Robotics . . . . ... ... .. 19
Figura 5 — Funcionamento de umacéluladecarga . . .. ... ... ... ... 22
Figura 6 — Diagrama funcional do modulo HX711 para leitura de célula de carga 23
Figura 7 — Representacao do coeficiente de correlacdo de Pearson . . . . . . . 24
Figura 8 — Representacdo dos componentes de uma maquina de sorvete soft
SEIVE . . e e e e 25
Figura9 — Quiosque da Roboteria . . . .. ... ................. 26
Figura 10 — Processo de dosagem do sorvete portempo . . . . ... ... ... 27
Figura 11 — Sistema de dosagem de sorvete porpeso . . . . . ... ... .. .. 28
Figura 12 — Camera utilizada para capturadasfotos . . . . . ... ... ... .. 29
Figura 13 — Célula de carga utilizadanagarra . ... ... ... ... ...... 30
Figura 14 — Vista explodida do conjunto da garra com céluladecarga . . . . . . 31
Figura 15 — PCB para leiturada céluladecarga . . ... ... ... ... .... 32
Figura 16 — Vista inferior da PCB com a placa de desenvolvimento . . . . . . .. 32

Figura 17 — Comparacgao das placas produzidas com componentes THT e SMD 33
Figura 18 — Exemplo da arquitetura de um sistema de distribuicdo de dados

utilizando MQTT . . . . . . . . . 34
Figura 19 — Representacao de umacornoespagcoHSV . . . . . .. ... .. .. 36
Figura 20 — Representacdo em escala de cinza dos canais de tonalidade,

saturagcdo eintensidade . . . . . ... .. ... L. 37

Figura 21 — Comparagéo entre mascaras com limites diferentes para a cor branca 38
Figura 22 — Resultado da transformagao morfologica de fechamento nas mascaras 38

Figura 23 — Contornos obtidos para o limite de cores do sorvete . . . . ... .. 39
Figura 24 — Exemplos da equalizacao de histograma e aprimoramento de contraste 40
Figura 25 — Objetos e regides detectadas pelo modelo Segment Anything . . . . 40
Figura 26 — Comparagéo entre os resultados do SAM e TinySAM . . . . . . .. 41
Figura 27 — Exemplo de falha na sele¢cdo automatica de pontos de entrada . . . 42
Figura 28 — Pontos de entrada fixos para o0 modelo de segmentacao contextual . 43
Figura 29 — Dimensdes da garradorobd . . ... ... ... ... ... ..... 44
Figura 30 — Distribuicdo dos valores de altura da garra calculados utilizando a
visdo computacional tradicional e aprendizado de maquina . . . . . 45

Figura 31 — Exemplos de imagens rejeitadas para analise . . . . . ... ... .. 46



Figura 32 — Exemplo de imagem de comparagao entre a abordagem tradicional e
aprendizadode maquina . . . ... ... oL
Figura 33 — Exemplo de resultado obtido com técnicas de processamento . . . .
Figura 34 — Correlagdo entre altura do sorvete medida em pixels e o valor
calculado em milimetros . . . . . . .. ... L L
Figura 35 — Matriz de correlagéo entre altura, area e peso do sorvete . . . . ..
Figura 36 — Matriz de correlagéo entre area e peso do sorvete com o tempo de
dosagem . ...
Figura 37 — Sistema de dosagem de sorvete porimagem . . . ... ... .. ..
Figura 38 — Copos com as réplicasde sorvetes . . . . . ... ... ... .....
Figura 39 — Processo de medicao dos corpos de prova com o braco robético . .
Figura 40 — Posicao do ponto central da ferramentadorobé. . . . . ... .. ..
Figura 41 — Exemplos de marcadores ArUco . . . . . .. ... ... ... ....
Figura 42 — Exemplos de resultados da medi¢ao das réplicas de sorvete
Figura 43 — Correlacao entre a referéncia e as medidas dos corpos de prova . .
Figura 44 — Comparagao entre a imagem completa capturada e a regido de
interesseanalisada. . . . ... ... .. ... .. ... .. .. ...



LISTA DE TABELAS

Tabela1 — Alturadoscorposdeprova . . . ... ... . ... ... 56

Tabela 2 — Comparacgéo entre a altura de referéncia e a medida pelo programa 57

Tabela 3 — Comparacao entre a altura de referéncia das amostras e a medida
corrigida . . . . . .. e 58



ADC

CLAHE
HSV
IQR
MQTT
PCB
ROI
SAM
SMD
TCP

THT

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Analog-to-Digital Converter

Circuito Integrado

Contrast Limited Adaptative Histogram Equalization
Hue, Saturation and Value

Interquartile Range

Message Queuing Telemetry Transport
Printed Circuit Board

Region of Interest

Segment Anything Model

Surface Mounted Device

Tool Center Point

Through-Hole Technology



1.1
1.1.1
1.1.2
1.2

2.1
2.1.1
2.1.1.1
21.1.2
2113
2114
2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.3
2.2.4
2.3
2.3.1
2.3.2
2.4
2.4.1
2.5
2.5.1

3.1
3.2
3.2.1
3.2.2

41
4.1.1
41.2
4.1.2.1

SUMARIO

INTRODUGAO . . .ttt ittt et e e e e ettt e ea e 13
Objetivos . . . . . . . . e 14
ObjetivoGeral . . ... ... ... ... ... . ... ... ..., 14
Objetivos Especificos . . . . . . . ... ... ... ... ....... 14
Organizagdodotrabalho . . .. ... ... ... ... ......... 14
FUNDAMENTAGCAOTEORICA . ... ... ... 16
Automacao na industria de alimentos . . . . . .. ... ... ... L. 16
Robdés na industria de servico de alimentos . . . . . . ... ... 16
Flippy - Preparode frituras . . . . . . . . . . . .. ... .. .. ..., 16
Makr Shakr - Rob6é mixologista . . . . . . . .. .. ... .. ... ... 17
CafeX-Robbbarista . . ... ... .. ... .. ... ... 18
Hyper Robotics - Robd pizzaiolo . . . . .. ... ... ... ....... 19
Visdo computacional . . . . ... ... .. ... ... . .. 19
Abordagens de visao computacional . . . . . .. ... ... .... 20
Transformacdes morfolégicas . . . . . ... ... ... ... ... .. 20
OpenCV . . . . . . . e 21
Segmentacao contextual de imagem . . . . . .. ... ... .... 21
Conceito de Eletrénica . . . . . ... ... .. ... ... ... ... 21
Céluladecarga. . . . ... ... . ... ... ... ... ... 21
Amplificador e conversor analégico-digital . . . . . ... ... .. 22
Andlisededados . ... ... .. ... 23
Matriz e coeficientedecorrelagao . . . . . . . ... ... ... ... 23
Sorvete softserve . . . . . . . ... 24
Maquinadesorvete . . . . ... ... ... ... ... ... ... 25
APLICACAOPRATICA . . . . . i ittt e e e ettt e e e 26
Quiosque de sorvete robotizado . . . . .. ... ... ... .. ... 26
Dosagemdosorvete . . . ... ... ... ... ... 27
Controleportempo . . . . ... ... ... ... ... .. ... 27
Controleporpeso . . . .. .. ... . ... ... .. 28
DESENVOLVIMENTO . ... .. ... ...t 29
Desenvolvimentode hardware . . . . . . ... ... ... ....... 29
Sistema de capturadeimagens . . . . .. ... ... ... ..... 29
Sistema de medicaodepeso. . . . . ... ... ... ... .. ... 29

Céluladecarga . . . . . . . . o i i i e e e e e e e 30



41.2.2
4.1.2.3
41.2.4
4.1.2.5
4.1.2.6
41.2.7
4.2
4.2.1
422
4221
4222
4.2.2.3
4224
4.2.3
4.2.3.1
424

5.1
5.1.1

5.1.2
5.1.3
5.1.4
5.1.5
5.2

5.2.1
5.2.2
5.2.3

Calibracdodacéluladecarga. . . . . . . . . . . . ... ... ... .. 30

Garracomcéluladecarga . . . . . . . . ..o 31
DesigndaPCB . . . . . . . . . . . . e 31
Firmware do microcontrolador . . . . . . . . . ... . ... ... .. 33
Propagacdodosdados . . . . . . . . . . ..o e 34
Comunicagdocomorobd . . . . . . . . . ... oo 35
Desenvolvimento de software . . . . ... ... ... ......... 35
Basededados . . . .. ... ... ... ... ... .. 35
Visao computacional tradicional . . . ... ... ... ....... 35
Limitesdecor . . . . . . . . . . . e e e e e 36
Transformagdes morfolégicas . . . . . . . . . . . . ..o 37
Selecdodocontorno . . . . . . .. e e e 39
Equalizacao de histograma erealcedecontraste . . . . . . . . ... ... 39
Modelo de segmentacao contextual . .. ... .. ......... 40
Selecdodos pontosdeentrada . . . . . . . ... ..o 42
Deteccaodagarra . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 43
RESULTADOS . . ... . . . it s e e e e e e an e 46
Andlise exploratériadosdados . . . . . ... ... .. ... ...... 46
Comparacao entre abordagem tradicional e aprendizado de

maquina . . . . . . ... 47
Correlacao entre pixels e milimetros . . . . . . ... ... ... .. 48
Correlacao entre medidas e peso do sorvete . . . . . .. ... .. 50
Correlacao entre medidas e o tempo de dosagem do sorvete .. 50
Sistema de dosagem porimagem . . . . . ... ... ... ..... 52
Calibragcdo . . . . . . . . . . e 53
Medicdao dos corposdeprova . . . ... ... ... ......... 54
Capturadasimagens . . . ... ... ... ... ... ........ 56
Medicao por imagem dos corposdeprova . ... ......... 57
CONCLUSOES . ... ... ittt ittt e e e e e e 60
Trabalhos futuros . . . . . . . . . . ... ... 61
REFERENCIAS . . . . . .. ittt et e e e i 62
APENDICE A . . . ..ttt e et et e e 66

APENDICE B . . . . . it e e e e e e e e e e e e e e e e 68



13

1 INTRODUCAO

A automagéao de processos € um objetivo claro da civilizagdo humana ha muito
tempo, seja nos processos de manufatura de produtos ou na realizagdo de tarefas
cotidianas. Na industria, esse conceito ganhou forca na Primeira Revolucéo Industrial,
com a introducao de teares automatizados e maquinas a vapor, visando a uma producao
mais rapida e eficiente de bens de consumo (VIEIRA, 2021). Atualmente, a automacgéao
esta presente no cotidiano da populacéo, que interage cada vez mais com maquinas de
autoatendimento, sistemas de suporte automatizados e até mesmo robds sorveteiros.

O conceito de Industria 4.0 promove a interconexao dos sistemas responsaveis
pela fabricagdo de produtos, agregando informacdes de sensores e estados de
equipamentos com o objetivo de aumentar a eficiéncia e qualidade dos processos.
Seguindo essa diretiva, a visdo computacional se apresenta como uma ferramenta
extremamente valiosa, capaz de fornecer dados sobre 0 andamento dos processos e
qualidade dos produtos finais que antes dependeriam da intervencao ou anélise de um
colaborador (ALONSO et al., 2019).

Seguindo a tendéncia da automac&o de tarefas repetitivas, a Roboteria ' langou
no mercado um quiosque de venda de sorvetes produzidos por brago robotico. Além
das vantagens inatas da automacao, como rapidez, eficiéncia e disponibilidade de
funcionamento ininterrupto, os quiosques chamam a atengéo dos clientes pelo fator de
novidade, ja que a maioria da populagcéo ainda néo interage rotineiramente com um
rob6 tao complexo (FILHO, 2020).

Durante a operagao dos quiosques 0 maior problema enfrentado foi garantir
a consisténcia do volume de sorvete servido em cada um dos copos. Sorvetes muito
pequenos causam descontentamento dos clientes por acreditarem estar recebendo
menos produto que o esperado, mesmo com a entrega do peso ofertado. Ja os
sorvetes muito grandes podem vazar do copo ou ndo permitir que sejam adicionados
0s complementos, como caldas e coberturas.

Uma possibilidade direta de controle de quantidade de sorvete servido é o
controle por peso, sendo possivel garantir que todos os sorvetes entregues apresentem
a mesma massa de produto. Contudo, variagbes nas condi¢gdes operacionais e
ambientais da maquina de sorvete fazem com que a densidade do produto flutue
durante o expediente do quiosque e 0s sorvetes apresentem discrepancias grandes de
volume, influenciando a experiéncia visual.

Com o objetivo de aprimorar a padronizacao da quantidade de sorvete servida,
propde-se 0 desenvolvimento de um sistema capaz de controlar o peso de sorvete

' www.roboteria.com.br
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servido e um método para a medicao da altura e da area do produto final. Neste trabalho,
serao apresentados os dispositivos de hardware desenvolvidos para a medi¢do do peso
do sorvete e a metodologia utilizada para identificar e quantificar o volume de sorvete
servido.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de visdo computacional capaz de medir a altura e
a area do sorvete produzido para aprimorar a padroniza¢cado do aspecto visual dos
produtos.

1.1.2 Objetivos Especificos

» Desenvolver um sistema capaz de dosar a quantidade de sorvete a partir de um
alvo de peso pré-definido

» Coletar uma base de dados contendo o peso final do sorvete servido e uma foto
do produto

» Desenvolver um programa capaz de obter medidas representativas das
caracteristicas fisicas visuais do sorvete

« Avaliar se € possivel correlacionar as medidas de altura e area do produto com o
seu peso

 Avaliar a aplicabilidade do sistema de visao para melhoria na padronizacao dos
sorvetes servidos

1.2 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

No capitulo de Fundamentagéo Tedrica (Capitulo 2), serdo explicados alguns
dos conceitos utilizados para o desenvolvimento do projeto e também outros exemplos
de empresas que utilizam robdética e automacao no setor de servico de alimentos.
Em seguida, no capitulo de Aplicacao Pratica (Capitulo 3), é apresentado o quiosque
de venda de sorvetes produzidos por robd cujo desafio de padronizacao motivou o
desenvolvimento deste trabalho.

O capitulo de Desenvolvimento (Capitulo 4) apresenta os requerimentos e as
decisdes tomadas para o projeto dos sistemas eletrénicos responsaveis pela leitura
dos sensores e aquisicao de dados necessarios para a dosagem por peso dos sorvetes
assim como a programacao do sistema de visdo computacional que realiza a medigao
do produto a partir de uma imagem. O capitulo subsequente, Resultados (Capitulo
5), apresenta a performance do sistema de medi¢ao, a analise da correlagdo entre os
dados disponiveis e a comparacao dos resultados do sistema de visao para corpos
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de prova com tamanho conhecido. Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as
consideragoes finais do trabalho.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 AUTOMAGAO NA INDUSTRIA DE ALIMENTOS

A automacgao tem sido amplamente utilizada na fabricacdo de produtos
alimenticios industrializados ha muito tempo. Recentemente, sua aplicagao,
especialmente com o uso de robdtica, tem se popularizado no preparo de alimentos no
setor comercial, como no preparo de frituras, sorvetes, e cafés (SAVOREAT, 2022).

A automacédo no ramo alimenticio do setor terciario apresenta-se como uma
solugédo viavel frente a crescente escassez de mao de obra e ao aumento dos
custos operacionais (BRADLEY et al., 2017). No entanto, uma parcela significativa
da populacédo ainda acredita que o preparo de alimentos e bebidas deve ser uma
atividade exclusivamente humana (IVANOV; WEBSTER, 2023). Portanto, € imperativo
garantir que a qualidade dos alimentos produzidos por mecanismos automatizados seja
comparavel aos produzidos por trabalhadores humanos para solidificar sua aceitacao
no mercado.

2.1.1 Robés na industria de servico de alimentos

Em resposta a escassez de mao de obra no setor de servico de alimentos,
principalmente nos paises desenvolvidos, diversas empresas de automagéo entraram
no ramo de preparo de alimentos, utilizando bragos robdticos para manusear utensilios
e equipamentos de cozinha criados para operacdao humana. Até o momento, os robds
tém sido usados principalmente para realizar tarefas simples e repetitivas onde o
discernimento de uma pessoa e sua capacidade de ajustar o processo frente a
variacdes no ambiente ndo sdo essenciais ao sucesso do preparo do produto (THE
ECONOMIST, 2018).

2.1.1.1  Flippy - Preparo de frituras

O sistema de preparo de frituras Flippy, desenvolvido pela Miso Robotics',
emprega um braco robético para automatizar a operacao de fritadeiras em cozinhas
de restaurantes de fast-food. Enquanto essa praca seria tradicionalmente operada por
duas pessoas, com o0 uso do robd apenas uma é necessaria para produzir e embalar
a mesma quantidade de alimentos. Além disso, as fritadeiras sdo responsaveis por
muitos acidentes em cozinhas comerciais e a utilizagdo do robé reduz os riscos para
os funcionarios (CASTRODALE, 2023).

T www.misorobotics.com
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Figura 1 — Flippy 2 - Estagédo autdbnoma de preparo de frituras

& MISOROBOTICS =

Fonte: Lin (2024).

2.1.1.2 Makr Shakr - Robé mixologista

A empresa Makr Shakr?® desenvolve quiosques autdbnomos onde bragos
roboticos preparam coquetéis alcodlicos. Além das receitas prontas, o robd é capaz
de produzir receitas customizadas, onde o cliente pode escolher entre as diversas
opcdes de ingredientes disponiveis. Contudo, o principal apelo desse produto é o
fator de novidade e a experiéncia do consumidor que pode observar os movimentos
meticulosamente coreografados dos bracos robéticos no preparo das bebidas (MAKR
SHAKR, 2015).

Figura 2 — Toni - Quiosque de preparo de coquetéis da Makr Shakr

Fonte: Vecchi (2022).

2 www.makrshakr.com
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2.1.1.3 CafeX - Robo barista

O robd barista da CafeX® tem como principal objetivo reduzir as filas
encontradas pelos clientes ao comprar cafés em locais com alto fluxo de pessoas,
como centros comerciais € aeroportos. Especialmente relevante para operacao em
aeroportos, o quiosque robdético pode operar continuamente 24 horas por dia sem a
necessidade de um operador, sendo possivel também atender clientes em horarios
de baixo movimento quando ndo seria econdmico manter funcionarios trabalhando
(GAVLAK, 2019).

A utilizag&do de um robd elimina a necessidade de treinar baristas para produzir
os produtos cada vez mais complexos preferidos pelos clientes das cafeterias. O robd
também apresenta, como vantagem para o consumidor, a higiene do processo, livre de
contaminagdes cruzadas acidentais, consisténcia do produto servido ja que o processo
€ repetido exatamente para todos os pedidos e até mesmo a redugdo dos pregos
praticados em regides onde a mao de obra é custosa.

Figura 3 — CafeX - Quiosque automatizado de servico de cafés

Fonte: Blum (2019).

3 www.cafexapp.com
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2.1.1.4 Hyper Robotics - Robd pizzaiolo

A empresa Hyper Robotics* possui cozinhas de preparo de pizza em
contéineres totalmente automatizados. Os robds sdo responsaveis pela producao
e embalagem do produto e a estrutura possui um sistema de limpeza de ozénio e luz
ultravioleta que higieniza a cozinha sem a intervencao de nenhum humano.

Um grande diferencial dessa unidade é a capacidade de realizar todos os
processos, desde a retirada das matérias-primas dos freezers, esticar e trabalhar a
massa até o corte das pizzas em fatias. A primeira unidade da pizzaria autbnoma é
capaz de produzir até 50 pizzas por hora, podendo funcionar em qualquer horario
(DUFFY, 2022).

Figura 4 — Robd de preparo de pizzas da Hyper Robotics

Fonte: Hyper Robotics (2024).

2.2 VISAO COMPUTACIONAL

Um sistema de visdo computacional tem como objetivo a extragdo por uma
maquina de informagdes de interesse presentes em uma imagem. Essa habilidade
€ essencial para que um sistema automatizado possa adquirir dados sobre o mundo
fisico sem a necessidade da intervencao de um operador humano. No cotidiano,
a visdo computacional estd presente em diversas areas como, por exemplo, o
reconhecimento de caracteres, utilizado por equipamentos de fiscalizagdo de transito,
e o reconhecimento facial, em sistemas de controle de acesso e aparelhos eletrénicos
de uso pessoal (PETERS, 2017).

4 www.hyper-robotics.com
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As primeiras tentativas de extrair dados a partir de uma imagem com um
computador se iniciaram na década de 1950, notoriamente, com o desenvolvimento
do Perceptron, uma maquina analdgica treinada para reconhecer formas geométricas.
Esse dispositivo foi construido a partir de um modelo probabilistico inspirado no
funcionamento do sistema nervoso humano, onde a informacéo € armazenada em
conexdes e associagdes que representam a preferéncia para uma resposta especifica
(ROSENBLATT, 1958).

Nas décadas subsequentes, com o advento e popularizagdao dos computadores
e cameras digitais, foram desenvolvidos inumeros algoritmos com o objetivo de extrair
caracteristicas e detectar objetos em imagens. A partir da década de 2000, os esforcos
foram concentrados na utilizagcao das redes neurais convolucionais para as tarefas de
classificagdo de imagens e deteccao de objetos (IBRAHIM, 2024).

2.2.1 Abordagens de visao computacional

Os sistemas de visdo computacional podem ser classificados em dois tipos
de abordagem: analise descritiva, na qual o desenvolvedor elabora um modelo que
representa o0 processo da aplicacédo, e analise preditiva, que envolve o uso de
aprendizado de maquina, onde um modelo é treinado com um conjunto de dados
de entrada, cujas saidas desejadas sao previamente conhecidas.

Nas abordagens baseadas em aprendizado de maquina, o modelo € treinado
em vez de programado explicitamente, o que reduz a necessidade de conhecimento
profundo sobre os detalhes especificos da aplicacao. Em contrapartida, os algoritmos de
visdo computacional tradicionais exigem uma andlise detalhada de todos os aspectos
e possiveis variacdes da aplicacao, tornando-os menos flexiveis que os métodos
baseados em aprendizado de maquina (MAHONY et al., 2019).

2.2.2 Transformacoes morfologicas

As transformacbées morfolégicas constituem um conjunto de técnicas
amplamente utilizadas em sistemas de visdo computacional para melhorar a
demarcacao de regides ou objetos de interesse. Essas transformagdes sao aplicadas
em imagens monocromaticas ou em escala de cinza, analisando cada pixel e sua
vizinhanga imediata com base em um elemento estrutural, que é definido conforme os
requisitos da aplicacdo (ROSEBROCK, 2021b).

As transformacgdes morfolégicas basicas sdo a dilatacido, que tem como efeito
aumentar o tamanho do sujeito de interesse, e a erosao, que o reduz. A dilatacédo
€ utilizada quando é necessario fechar buracos na regido de selecdo ou unir dois
sujeitos distintos que representam a mesma regiao de interesse. Ja a eroséo, por ser
um processo inverso a dilatacao, é aplicada para remover detalhes e rugosidades
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indesejados na regido de contorno do objeto ou separar uma regido de interesse em
dois sujeitos.

2.2.3 OpenCV

O OpenCV (BRADSKI, 2000) é um projeto de cédigo aberto amplamente
utilizado na industria, disponivel como bibliotecas em Python e C++. Seus principais
atrativos sao sua versatilidade, robustez, facilidade de uso e disponibilidade de
materiais de referéncia. Por ser de cédigo aberto, pode ser modificado para atender as
necessidades de um projeto, de forma gratuita, pelo préprio usuério e desenvolvedores
do mundo todo sdo encorajados a oferecer aprimoramentos e solugdes para problemas
encontrados na sua utilizagéo.

2.2.4 Segmentacao contextual de imagem

A segmentacao contextual de imagens diz respeito a tarefa de agrupar os pixels
de uma imagem correspondente a um mesmo objeto ou a uma parte especifica de
um objeto. Com a introdugéo das redes neurais nesse processo, a precisdo aumentou
consideravelmente, o que ampliou sua utilidade em diversas aplicagdes. Atualmente,
a segmentacao de imagem com auxilio de redes neurais € amplamente aplicada em
sistemas de producéao e controle de qualidade automatizados, sistemas de assisténcia
de direcdo avancada e deteccado de anomalias médicas em exames de imagem (LIU;
DENG; YANG, 2018).

2.3 CONCEITO DE ELETRONICA

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi necessario compreender alguns
conceitos de eletronica referentes aos sensores e componentes utilizados. A seguir,
sdo apresentados os principios de funcionamento do sensor de peso e do mddulo
responsavel pela sua leitura.

2.3.1 Célula de carga

As células de carga sao transdutores que convertem a for¢ca aplicada
sobre elas em um sinal elétrico proporcional. O tipo mais comum, utilizado neste
trabalho, € baseado em uma ponte de Wheatstone com extensémetros (sensores cuja
resisténcia elétrica varia conforme sao submetidos a compressao ou alongamento).
Para possibilitar a medicdo da forga, as células de carga séo fabricadas a partir
de um bloco sélido de metal, com uma regiao aliviada onde os extensémetros sao
posicionados, concentrando a deformacao mecéanica nessa area especifica (FLINTEC,
2024).
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Figura 5 — Funcionamento de uma célula de carga
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Fonte: Flintec (2024).

Como pode ser visto na Figura 5, ao posicionar um peso sobre uma das
extremidades da célula de carga mantendo a outra fixa, dois extens6metros sofrem
compresséo e dois sofrem alongamento. A variagdo nas dimensdes dos sensores
causam um desbalanceamento nos valores das resisténcias da ponte Wheatstone
proporcional a carga aplicada.

2.3.2 Amplificador e conversor analégico-digital

Para que o sinal de tensdo gerado por uma célula de carga possa ser
processado por um dispositivo de controle, € necessario amplifica-lo e converté-lo
em sinais digitais compativeis com um microcontrolador. A amplificagdo € necessaria
porque a tenséo do sinal fornecido pelas células de carga € muito baixa, na ordem
de milivolts, e precisa ser elevada a niveis detectaveis pelo circuito de conversao
analégico-digital (ADC) (CASTRO, 2021). Esse conversor, por sua vez, transforma o
sinal analégico em uma sequéncia de dados binarios, permitindo que o microcontrolador
processe as leituras das forcas aplicadas.

A Figura 6 apresenta o diagrama funcional simplificado de um Cl comumente
utilizado para interface entre uma célula de carga e sistema de controle digital. Esse
modulo possui um amplificador para os sinais de tensao recebidos pela célula de carga,
um conversor analégico-digital e uma interface serial para acesso das medicdes de
tensao.
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Figura 6 — Diagrama funcional do médulo HX711 para leitura de célula de carga

Interface
x128 < ADC Digital
N\ 2ubits

| ‘ A Serial
______ 1 Amplificador e

Célula I de Sinal
de Carga -

Fonte: Autor (2024).

2.4 ANALISE DE DADOS

A andlise de dados é fundamental para extrair informagdes relevantes e
identificar padrées em um conjunto de informagdes. No tépico a seguir, serdo discutidos
conceitos essenciais para as analises realizadas neste trabalho.

2.4.1 Matriz e coeficiente de correlacao

A correlacédo é a medida estatistica que descreve a intensidade e a direcéo
da relagao entre duas variaveis. Quando as variaveis sdo correlacionadas, a mudanca
no valor de uma delas é associada a uma mudanca previsivel no valor da outra
(THEVAPALAN, 2024). O coeficiente de correlagdo mais comumente utilizado é o
coeficiente de Pearson, que pode ser calculado para as variaveis = e y conforme a
Equacéo (1).

r(z,y) = ;?:1(952‘_— T)(Z/:' -7 _ (1)
\/Zizl(xi =) > (v — )

Na Equacédo (1), x; e y; representam os valores individuais das variaveis
analisadas enquanto 7 e y correspondem a media dos valores desses parametros
no conjunto de dados analisado.

Um coeficiente de Pearson igual a +1 representa uma relagao perfeitamente
linear entre duas variaveis, onde o aumento no valor da primeira variavel faz com
que o valor da segunda também aumente. Ja no coeficiente com valor igual a —1, a
relacao é inversa, ou seja, a reducao no valor de um dos parametros corresponde a
um incremento linear no valor da outra. Caso o coeficiente seja nulo, nenhuma relagao
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linear pode ser observada entre as variaveis. A Figura 7 apresenta uma interpretacéao
gréfica da correlacao, ilustrando o comportamento do coeficiente de Pearson em um
conjunto de pontos, destacados em vermelho, que correspondem aos valores das
variaveis representadas nos eixos.

Figura 7 — Representacao do coeficiente de correlagdo de Pearson

Correlagdo Positiva Correlagao Positiva Correlagdo Positiva Sem
Perfeita Forte Fraca Correlagao
r=1 r=0,8 r=0,5 r=0

Correlacdao Negativa  Correlacdo Negativa  Correlacdo Negativa
Fraca Forte Perfeita
=-0,5 =-08 =-1

Fonte: Adaptado de Thevapalan (2024)

Uma matriz de correlagdo apresenta uma tabela onde cada célula apresenta o
coeficiente representativo da relacao entre a variavel da sua linha e coluna. Dessa forma,
€ possivel identificar padrdes presentes em grandes base de dados com multiplos
parametros. Essa técnica € amplamente utilizada antes do desenvolvimento de modelos
de aprendizado de maquina a fim de determinar quais as variaveis mais relevantes
(WAGAVKAR, 2023).

2.5 SORVETE SOFT SERVE

O sorvete referenciado neste trabalho é do tipo soft serve, popularmente
conhecido no brasil como sorvete italiano. Esse tipo de sorvete, juntamente com a
maquina necessaria para o seu preparo, foi inventado em 1926 (HARTEL; RANKIN;
JR., 2017). Esse produto se diferencia dos sorvetes convencionais por ser produzido
apenas momentos antes de ser servido ao cliente. A temperatura do produto € maior
do que o sorvete convencional, vendido em supermercados, o que contribui para sua
textura mais cremosa.
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2.5.1 Maquina de sorvete

Para que o sorvete atinja a sua consisténcia e sabor caracteristicos, € essencial
que a matéria-prima, chamada de mix, seja misturada com ar e congelada muito
rapidamente para garantir que os cristais de gelo formados no congelamento sejam
pequenos o suficiente para passarem despercebidos pelo paladar. As maquinas
possuem como parametro de controle da caracteristica do produto a viscosidade do
sorvete, medido e parametrizado a partir da corrente utilizada pelo motor responsavel
por misturar o sorvete no cilindro de congelamento (VARGAS, 2023).

Figura 8 — Representacao dos componentes de uma maquina de sorvete soft serve
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Fonte: Autor (2024)

Como mostrado na Figura 8, o mix é preservado resfriado na cuba de
armazenamento e desce por gravidade para o cilindro de congelamento conforme
0s sorvetes sdo servidos e esse é esvaziado. O batedor dentro do cilindro incorpora ar
na massa enquanto essa é congelada e misturada até que a viscosidade desejada para
o produto seja atingida. Quando a alavanca responséavel pela abertura da valvula de
saida de sorvete é acionada, o batedor gira expelindo o produto pela abertura frontal.
Assim que o produto é servido, a maquina aciona o compressor de refrigeragao e o
batedor até que os parametros configurados sejam atingidos pela mistura de produto
pronto e matéria-prima adicionada.
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3 APLICACAO PRATICA

3.1 QUIOSQUE DE SORVETE ROBOTIZADO

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de aprimorar a padronizagao
do tamanho dos sorvetes servidos pelos quiosques da Roboteria, que utilizam um
braco robdtico industrial para preparar sorvetes do tipo sundae de forma autbnoma.
Os pedidos sao feitos pelos clientes em telas de autoatendimento, que transferem a
receita do produto escolhido para a fila de produc¢ao do robé.

Os consumidores tem a opgéo de escolher entre dois sabores de sorvete
distintos, baunilha e chocolate, trés opcdes de caldas liquidas e quatro de
complementos sélidos. Os produtos prontos sdao entregues pelo rob6 aos clientes
através de um porta eclusa, a fim de evitar que as pessoas possam sofrer ferimentos
ou contaminar a garra do robé.

A Figura 9 mostra o totem de autoatendimento, onde os pedidos sao realizados,
ao lado do quiosque, no qual o brago robético prepara os sorvetes e entrega o produto
pronto aos clientes pelas portas laterais.

Figura 9 — Quiosque da Roboteria

Fonte: Arquivo Roboteria (2022).
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3.2 DOSAGEM DO SORVETE

A maquina responsavel pela producao do sorvete foi projetada para ser operada
por um humano, sem controle ou medi¢do da quantidade de sorvete dispensado, uma
vez que um operador pode facilmente observar visualmente quando o sorvete atinge o
tamanho desejado. Dessa forma, foi necessario desenvolver estratégias para o controle
da dose do produto servida pelo robé em cada copo.

3.2.1 Controle por tempo

No inicio das operacdes dos quiosques, foi implementado um sistema de
controle baseado no tempo de abertura da valvula da maquina de sorvete. Esse
algoritimo considerava o intervalo desde o ultimo sorvete servido e exigia que um
operador, observando o aspecto visual do sorvete, ajustasse os limites maximos e
minimos para o tempo de dosagem. O fluxograma que representa esse processo pode
ser visto na Figura 10.

Figura 10 — Processo de dosagem do sorvete por tempo
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Fonte: Autor (2024).

A principio esse método foi adotado pela baixa complexidade de implementacao
e por nao requisitar o desenvolvimento de nenhum dispositivo adicional. Dessa forma,
foi possivel colocar o quiosque em funcionamento em um momento onde os esfor¢os
de engenharia estavam ocupados com o desenvolvimento de outros sistemas.

As principais desvantagens desse método sao a producéo inicial de pelo menos
um sorvete fora do padrao desejado antes que o ajuste possa ser realizado, além da
dependéncia de um operador humano para esses ajustes, o que contraria o objetivo de
alcancar autonomia total no processo de producao.
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3.2.2 Controle por peso

Atualmente, é utilizado um sistema de pesagem que comanda a abertura da
valvula responséavel pela liberagdo do sorvete até que o peso desejado seja atingido.
Apesar de poder operar sem a necessidade de um operador humano, esse sistema nao
consegue levar em consideracao as variacdes na densidade do sorvete, que alteram
consideravelmente o aspecto visual de altura e volume, percebidos pelos clientes como
a quantidade de sorvete servida.

A Figura 11 mostra o funcionamento desse sistema de dosagem, onde a garra
envia o peso atual para o computador de comando. Quando o peso desejado é atingido,
o computador comanda o fechamento da véalvula de sorvete e indica para o robd que
esse pode avancar para as préximas etapas no processo de producao.

Figura 11 — Sistema de dosagem de sorvete por peso
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4 DESENVOLVIMENTO

4.1 DESENVOLVIMENTO DE HARDWARE

4.1.1 Sistema de captura de imagens

As imagens dos sorvetes utilizadas no desenvolvimento deste trabalho foram
capturadas utilizando uma camera posicionada na lateral da maquina de sorvete. O
rob6 foi programado para se colocar em frente a camera apos terminar de servir o
sorvete no copo e avisar o computador de comando que uma foto deve ser capturada a
partir do feed de transmissdo ao vivo da camera e enviada para a base de dados.

Uma camera de segurancga conectada a rede local do quiosque, como a
da Figura 12, foi escolhida pois nenhuma das unidades em operacao foi projetada
ou construida com a previsdo de obter imagens dos sorvetes produzidos. Esses
dispositivos séo projetados com operagéao ininterrupta, design compacto e simplicidade
de instalacdo em mente, o que os tornam praticos para utilizacdo em testes nas
unidades ja em funcionamento.

Figura 12 — Camera utilizada para captura das fotos

Fonte: Intelbras (2024).

4.1.2 Sistema de medicao de peso

Para que o peso dos sorvetes possa ser utilizado no controle da quantidade
servida e armazenado para as analises presentes neste trabalho, foi necessario um
circuito eletrénico responsavel pela leitura do sensor de peso. Além disso, um sistema
de aquisicao e transmissao de dados precisou ser implementado, permitindo que as
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leituras sejam entregues aos sistemas relevantes dentro do processo automatizado.

4.1.2.1 Célula de carga

A resolucao da leitura do peso € inversamente proporcional a capacidade de
carga do sensor, portanto, utilizar o menor valor de carga possivel € essencial para
obter melhores resultados. A selecao da capacidade de peso maximo da célula de
carga foi feita utilizando um sensor de teste com capacidade de 10kg e monitorando
o valor maximo lido durante um dia de operacéo tipica do braco robético. Com base
nessa analise, foi possivel determinar que o modelo com capacidade de carga de 5kg é
0 mais adequado, por ser o0 menor valor comercialmente disponivel capaz de suportar
a forca maxima enfrentada pelo manipulador durante a operacao.

Foi escolhida uma célula de carga do tipo barra, como a mostrada na Figura
13, com dois pontos de fixacdo nas extremidades. Esse modelo é o mais indicado para
aplicacGes onde a forga aplicada € perpendicular ao sensor.

Figura 13 — Célula de carga utilizada na garra

Fonte: Autor (2024).

4.1.2.2 Calibragao da célula de carga

Cada célula de carga apresenta uma saida de tenséo ligeiramente diferente
para um determinado peso devido as variacdes no processo de fabricacdo. Dessa forma,
foi necessario implementar uma rotina de calibragédo no firmware do microcontrolador
capaz de calcular o fator de calibragdo do sensor, responsavel pela conversao da leitura
de tensdo em informacao de carregamento. Esse valor, f, pode ser calculado através
da Equacéo (2) a partir da variacdao da tensao medida pelo conversor ADC (AVapc)
apds a aplicagdo de uma carga conhecida no sensor (Weonnecido)- Para atingir melhores
resultados de medicéo, é preferivel que o peso conhecido aplicado seja proximo ao
valor médio do intervalo de interesse de medicao (MACHADO et al., 2019).

Wconhecido
_ _ conhecudo 2
f AVino (2)
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4.1.2.3 QGarra com célula de carga

Para medir o peso dos sorvetes de forma adequada, foi desenvolvida uma
garra para o robdé composta por trés componentes principais, além da célula de carga,
apresentados na Figura 14. A haste conecta diretamente a flange do manipulador a
uma das extremidades do sensor. O fusivel mecanico, ligado a outra extremidade da
célula de carga, protege os demais componentes do quiosque contra impactos. Por fim,
a garra propriamente dita, conectada ao fusivel, é responsavel por segurar o copo de
sorvete.

Figura 14 — Vista explodida do conjunto da garra com célula de carga
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Fonte: Autor (2024).

4.1.2.4 Design da PCB

A leitura dos sinais provenientes da célula de carga exige amplificacdo e
conversao para um formato digital que possa ser lido por um microcontrolador. Para
isso, foi utilizado o modulo HX711 (AVIA SEMICONDUCTOR, 2024), especificamente
desenvolvido para realizar a interface de células de carga com microcontroladores.
Esse modulo possibilita a leitura dos sinais com uma resolugdo de 24 bits e uma
frequéncia maxima de 80H z, garantindo precisao e tempo de resposta adequados para
a aplicagao em questao.
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Adicionalmente aos requisitos relevantes ao tema abordado nesse trabalho, a
placa de circuito impresso desenvolvida inclui um conector dedicado para o controle
de um servomotor capaz de abrir e fechar a garra do rob6 e uma entrada e uma saida
digital para possiveis expansodes futuras. A alimentagcédo da PCB é fornecida por uma
fonte externa de 5V, com a conexao entre ambas realizada por meio dos cabos de
passagem internos do robd, que ligam a base a flange da ferramenta de trabalho.

A Figura 15 apresenta a parte superior do projeto da PCB final enviado para
fabricacdo. Podem ser vistos os componentes necessarios para a leitura da célula de
carga e os conectores utilizados para a alimentacao, controle do motor e conex&o do
sensor.

Figura 15 — PCB para leitura da célula de carga
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Fonte: Autor (2024).

O microcontrolador selecionado foi o ESP32-C3, da Espressif, devido ao
seu baixo custo, excelente conectividade Wi-Fi e 6timo desempenho em sistemas
operacionais de tempo real (BASSAN, 2021). Para reduzir os custos de produgdo em
pedidos de pequenas quantidades de placas, optou-se por utilizar o microcontrolador
em uma placa de desenvolvimento disponivel comercialmente, como mostrado na
Figura 16.

Figura 16 — Vista inferior da PCB com a placa de desenvolvimento

Fonte: Autor (2024).
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Além dos requisitos funcionais, existiu para o desenvolvimento dessa placa de
circuito impresso, a necessidade de manter as dimensdes reduzidas para que fosse
possivel manter inalterado o aspecto visual da garra do bragco robdtico onde esse
dispositivo foi instalado. Apds o desenvolvimento e validacao do primeiro protétipo,
os sistemas necessarios foram integrados em uma versao definitiva da placa, com
a utilizacdo de dispositivos de montagem superficial, cujo esquematico pode ser
encontrado no Apéndice A. Na Figura 17, sdo apresentadas as PCBs produzidas com
componentes through-hole a esquerda e ao centro, enquanto a placa com componentes
de montagem superficial est a direita.

Figura 17 — Comparacao das placas produzidas com componentes THT e SMD
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Fonte: Autor (2024).

4.1.2.5 Firmware do microcontrolador

O programa do microcontrolador foi desenvolvido com o framework Arduino
devido a sua popularidade e ampla compatibilidade com bibliotecas de comunicacao
e leitura de sensores (BANZI, 2011). Foi utilizado o sistema operacional de tempo
real FreeRTOS para gerenciar as tarefas responsaveis por realizar a leitura da célula
de carga, comunicacao de rede e recebimento de comandos de forma concomitante
(BARRY, 2016). O codigo completo desenvolvido pode ser encontrado no Apéndice B.

A comunicacao Wi-Fi foi escolhida devido aos problemas de interferéncia
encontrados ao enviar sinais de comunicacao através dos cabos de passagem dentro
do robd, que conectam sua base a garra. Durante os testes preliminares, a comunicagéo
cabeada era possivel apenas quando os drivers dos motores do brago robético estavam
desabilitados. Dessa forma, ndo seria possivel utiliza-la durante o processo de servir o
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sorvete, quando o robd precisa realizar um movimento circular para distribuir o produto
por todo o copo.

4.1.2.6 Propagacédo dos dados

Os dados de peso coletados pela PCB, responsavel pela célula de carga,
precisam ser transmitidos ao computador de comando, que é responsavel por enviar
os comandos e dados relevantes ao sistema de controle das valvulas da maquina de
sorvete, ao controlador do braco robético, e a base de dados que armazena o historico
dos sorvetes produzidos.

Para essa comunicacao, foi utilizado o protocolo Message Queuing Telemetry
Transport (MQTT)', escolhido por sua simplicidade de uso e alta velocidade na
transmissao de dados. O protocolo é baseado em uma arquitetura composta por
um dispositivo responsavel por receber e distribuir todas as mensagens, chamado
de broker, e dispositivos conectados a ele, chamados de clientes. Os clientes podem
publicar mensagens em tdpicos e, também, se inscrever em tépicos dos quais desejam
receber as mensagens postadas por outros clientes (USMANI, 2021). A Figura 18
exemplifica os componentes de um sistema genérico de distribuicdo de dados utilizando
o protocolo MQTT.

Figura 18 — Exemplo da arquitetura de um sistema de distribuicdo de dados utilizando

MQTT
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28°C 280 [ L]
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Localizacao Dashboard
GPS

Fonte: Adaptado de Afonso (2020).
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No sistema em questao, o broker € um programa que roda no computador de
comando do quiosque e a PCB da garra, o programa de controle do robd e o programa
responsavel por armazenar os dados dos pedidos na base de dados sao os clientes.
A garra publica os dados de peso lidos pela célula de carga, e os demais clientes
recebem esses dados para realizar suas respectivas fungoes.

4.1.2.7 Comunicagcdo com o robd

Para o funcionamento desse sistema é essencial que o braco robdtico saiba
quando o peso desejado do sorvete foi atingido para que esse possa continuar com
as demais etapas da producéao de sorvete. Foi utilizada a ferramenta de cédigo aberto
KukavarProxy, que permite a leitura e alteracado de variaveis globais no arquivo de
configuracao do controlador do brago roboético a partir de qualquer dispositivo conectado
na rede local (FAGO; ROSA, 2019). Esse método foi escolhido principalmente por
nao exigir a compra de nenhum pacote de comunicag¢éo adicional desenvolvido pela
fabricante do robd.

O controlador do braco robético utiliza o sistema Windows para executar
os programas de controle de movimentacéo e a interface do usuario. O programa
KukavarProxy pode ser instalado no sistema operacional para agir como um servidor
de interface entre outros dispositivos conectados a mesma rede e as variaveis globais
do robd. Isso é possivel pois essas varidveis sao armazenadas em um arquivo de texto
acessivel pelo sistema de gerenciamento de arquivos do Windows.

4.2 DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

4.2.1 Base de dados

As informag0es relevantes para o desenvolvimento deste trabalho, referentes a
cada pedido, foram armazenadas em uma base de dados, juntamente com a foto do
sorvete correspondente. A seguir, sdo listados os dados agregados pelo sistema:

» Data e hora do pedido;

Tamanho do copo;

Sabor do sorvete;

Tempo de abertura da valvula da maquina de sorvete;
Peso final do sorvete servido;

» Foto do sorvete.

4.2.2 Visao computacional tradicional

A primeira abordagem utilizada para deteccdo do sorvete na imagem foi
baseada em técnicas tradicionais de visdo computacional, empregando ferramentas
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de segmentacao por analise de limites de cor, transformacdes morfoldgicas, filtros de
realce e nitidez, assim como estratégias de equalizacédo de histograma e correcédo de
cor.

Devido a cor branca do objeto de interesse e a baixa qualidade da camera
responsavel pela captura das imagens, foi escolhido o espacgo de cores HSV, ilustrado
na Figura 19, devido a sua representacao dos pixels em valores independentes para a
tonalidade (hue), saturacao (saturation) e intensidade (value). Essa caracteristica, faz
com que seja possivel identificar objetos de uma cor especifica com mais facilidade em
imagens com diferentes condi¢gdes de iluminagdo (KANG et al., 2021).

Figura 19 — Representacao de uma cor no espaco HSV

anje/

Fonte: Hyperskill (2024).

4.2.2.1 Limites de cor

A primeira etapa realizada para a detecgcao do sorvete na imagem, foi a criacdo
de uma mascara explicitando as regides da imagem onde a cor dos pixels se encontra
dentro do intervalo definido para a cor do sorvete. Esse processo precisou ser realizado
através de tentativa e erro, testando os valores definidos para os limites em imagens
de amostra da base de dados.

Na Figura 20, pode ser visto que o sorvete pode ser encontrado nas regides
da imagem onde os valores dos canais de hue e saturation sédo préximos de zero € 0
de value é elevado. Ja a garra, é evidenciada no canal de saturagdo por uma regiao
escura e, principalmente, no canal de tonalidade pela regiao mais clara. Os objetos de
interesse podem ser encontrados nas regides onde os todos os canais de cores dos
pixels se encontram dentro de um intervalo representativo das caracteristicas descritas.
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Figura 20 — Representagdo em escala de cinza dos canais de tonalidade, saturacéo e
intensidade

Imagem HSV Hue Saturation Value

Fonte: Autor (2024).

A selecéo de limites muito amplos facilita a deteccéo do sorvete, contudo,
acaba incluindo regides irrelevantes da imagem na mascara. Portanto, € importante
aplicar técnicas adicionais de tratamento de imagem e pds-processamento da mascara
gerada de forma a minimizar a amplitude dos valores considerados. Na Figura 21, séo
apresentadas as mascaras geradas com a detec¢ao de cores para alguns dos limites
considerados.

4.2.2.2 Transformagbes morfolégicas

A mascara obtida pela detecgédo de cores pode apresentar buracos e bordas
irregulares que nao representam fielmente o objeto de interesse. Para mitigar esse
problema, foi utilizada a transformacao morfolégica de fechamento, que consiste em
uma operagao de dilatacao seguida de uma operagao de erosdo. Variando a quantidade
de iteracoes e experimentando com kernels de formatos e tamanhos distintos foi
possivel estabelecer um procedimento para suavizar as bordas e preencher as lacunas
da mascara.

A utilizacédo de kernels de dimensdes elevadas facilita a remocgéo de ruidos nas
bordas e o preenchimento de lacunas, mas reduz os detalhes da mascara e remove
regides pontiagudas, o que é problematico para a detec¢cao do contorno do sorvete.
Os kernels de forma retangular tém acéo uniforme em todas as dire¢cdes, contudo,
resultam em mascaras serrilhadas. Ja os elementos em formato de cruz apresentam
resultados mais suaves em mascaras de geometria sem caracteristicas predominantes,
porém sdo menos efetivos na reducao de imperfeigcdes.



38

Figura 21 — Comparagao entre méscaras com limites diferentes para a cor branca
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Fonte: Autor (2024).

Na Figura 22 observa-se o resultado de 10 iteragdes da transformacéo de
fechamento morfoldgico, utilizando um kernel em formato de cruz de 5 por 5 pixels,
aplicado as mascaras mostradas na Figura 21.

Figura 22 — Resultado da transformagao morfolégica de fechamento nas mascaras

Fonte: Autor (2024).
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4.2.2.3 Selegao do contorno

A partir da mascara obtida para imagem evidenciando as regides que estao
dentro do limite de cor definido, € possivel obter um contorno para as regides de
interesse. Esse contorno é caracterizado pela curva fechada que une todos os pontos
da fronteira entre duas regides de cores distintas (RATH, 2021).

Como pode ser visto na Figura 23, foram obtidos diversos contornos para a
selecao de cores referente ao sorvete e a garra. Em ambos os casos foi possivel calcular
a area de todos esses contornos e inferir que o objeto de interesse é representado pelo
de maior area.

Figura 23 — Contornos obtidos para o limite de cores do sorvete

Imagem Original Contornos Obtidos Contorno do Sorvete

Fonte: Autor (2024).

4.2.2.4 Equalizagéo de histograma e realce de contraste

A segmentacado de objetos por cor apresenta, por natureza, um péssimo
resultado quando aplicada em imagens com caracteristicas de iluminacao diferentes
daquelas utilizadas para definir os limites de cor. A fim de mitigar os efeitos da variagéo
de luminosidade, pode ser aplicada a técnica de equalizacao de histograma aliada ao
realce de contraste.

Na Figura 24 pode ser visto o antes e depois de duas imagens com
caracteristicas distintas de iluminagao de cena. Foi utilizado o método CLAHE (Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization), nativo da biblioteca OpenCV, devido a
sua capacidade de explicitar detalhes da imagem sem introduzir ruido excessivo
(ROSEBROCK, 2021a). Apesar do método ter sido desenvolvido para imagens em
escala de cinza, pode ser aplicado individualmente para cada um dos canais de cor de
uma imagem colorida.
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Figura 24 — Exemplos da equalizagéo de histograma e aprimoramento de contraste

Imagem 1 - Original Imagem 1 - CLAHE Imagem 2 - Original Imagem 2 - CLAHE

Fonte: Autor (2024).

4.2.3 Modelo de segmentacao contextual

O primeiro modelo de segmentacado contextual escolhido foi o Segment
Anything (SAM), desenvolvido pela empresa Meta e disponibilizado gratuitamente
para uso publico. Esse modelo identifica objetos e regides individuais em uma imagem
a partir da entrada de pontos ou regides de interesse onde o sujeito se encontra.
Além disso, € possivel indicar pontos conhecidamente fora da regido de interesse para
melhorar os resultados em situagées ambiguas (KIRILLOV et al., 2023).

Figura 25 — Objetos e regides detectadas pelo modelo Segment Anything

Imagem de Entrada

Mascaras de Saida

Fonte: Autor (2024).
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Para verificar a viabilidade do SAM para a aplicacdo em questao, foi utilizado
0 website de demonstracao da ferramenta. Na Figura 25, podem ser vistos todos os
objetos individuais detectados pelo modelo em uma das imagens da base de dados, o
sorvete e a garra foram precisamente identificados apesar da baixa qualidade da foto.

Embora o modelo apresente resultados excelentes, o tempo de execugdo em
um computador pessoal foi extremamente alto, na ordem de minutos para uma unica
imagem. Assim, a execu¢ao no computador de controle dos quiosques da Roboteria
seria inviavel, pois comprometeria 0 desempenho dos programas essenciais para a
operagao e ndo permitiria ajustes continuos na dosagem do sorvete.

A fim de mitigar o problema do custo computacional foi utilizado o modelo
TinySAM, desenvolvido para apresentar resultados semelhantes ao SAM porém com
tempo de execugéo extremamente reduzido (SHU et al., 2023). Nos testes realizados,
a ferramenta foi capaz de identificar os contornos correspondentes ao sorvete e a garra
em apenas dois segundos de execugao de forma consistente. Na Figura 26, pode
ser observado que, apesar de apresentar menos detalhes que o modelo original, o
TinySAM consegue detectar os objetos de interesse com boa exatidao e precisao.

Figura 26 — Comparacgéao entre os resultados do SAM e TinySAM

SAM

TinySAM

Fonte: Autor (2024).
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4.2.3.1 Selecdo dos pontos de entrada

A primeira estratégia utilizada para a selecao dos pontos de entrada para
o modelo de segmentacdo foi utilizar o contorno obtido pela visdo computacional
tradicional para calcular um ponto médio onde o sorvete e a garra deveriam estar
presentes. Contudo, boa parte dos resultados obtidos pela abordagem tradicional
erraram completamente a posi¢cao do sorvete, fazendo com que os pontos de entrada
nao correspondessem ao objeto de interesse. Esse modo de falha é exemplificado na
Figura 27.

Figura 27 — Exemplo de falha na sele¢éo automética de pontos de entrada

Pontos de Entrada

Detec¢ao Tracional

Fonte: Autor (2024).

Essa estratégia foi preferida de inicio por ter a possibilidade de levar em conta
diferengas no posicionamento da camera e possiveis desalinhamentos dos mecanismos
durante a operacéao, limpeza e manutengdo dos quiosques. Contudo, devido aos
resultados insatisfatérios obtidos e a pequena variacao de posi¢éo observada durante o
periodo em que as imagens foram coletadas foi considerado satisfatério a configuracao
manual de pontos de entrada para cada um dos quiosques.

Na Figura 28, pode ser observado que foram escolhidos pontos positivos,
que representam a regido onde espera-se encontrar o objeto de interesse e pontos
negativos, que representam regides onde n&o deve ser encontrado. A adicdo dos
pontos negativos aprimorou a performance do modelo nos casos mais desafiadores,
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onde as condi¢des de iluminacao dificultavam a separagao entre o sorvete e o interior

do copo ou quando o logo amarelo presente no copo se encontrava na vizinhanca da
garra.

Figura 28 — Pontos de entrada fixos para o modelo de segmentacéo contextual

Pontos da Garra Pontos do Sorvete

Fonte: Autor (2024).

4.2.4 Deteccao da garra

Com o objetivo de obter uma medida de referéncia que permita a conversao do
tamanho do sorvete em pixels para milimetros, foram utilizadas as mesmas estratégias
de detecc¢éo do sorvete para encontrar o contorno da garra do robé na imagem. Esse
objeto foi escolhido por se manter aproximadamente no mesmo plano do sorvete
independentemente do posicionamento da camera e possuir uma cor facilmente
identificada e pouco prevalente em outras regiées da imagem.

A altura de referéncia para a garra foi obtida através do software de modelagem
3D. Como mostrado na Figura 29, a dimensao considerada foi a distancia entre a borda
superior esquerda da sec¢ao transversal da garra e a sua borda inferior direita.
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Figura 29 — Dimensdes da garra do robd

Fonte: Autor (2024).

Para obter um valor mais relevante para a altura da garra, foi calculada a média
da distancia entre a borda inferior e superior ao longo de todo o contorno obtido. Foram
retirados os valores extremos do conjunto de dados contendo as distancias para mitigar
o efeito das imperfeicdes no contorno obtido. O método utilizado para remog¢ao dos
dados extremos foi o intervalo entre quartis, onde sao considerados apenas os valores
entre o limite inferior e superior calculados conforme as Equacgdes (3) e (4) (TAYLOR,
2024).

Limite[nfe?“ior = Ql - 17 5IQR (3)
Limit@Supem'or = Q3 + 1: 5IQR (4)
onde,
IQR = Q3 —

sendo @), o valor que separa os 25% menores valores do conjunto de dados € )3 0 que
separa 0s 25% maiores.

Na Figura 30, pode ser vista a distribuicdo e a correlacdo dos valores
obtidos para a altura, em pixels, da garra utilizando a abordagem tradicional e por
aprendizado de maquina. Os valores obtidos com 0 modelo de segmentagéao diferem
significativamente daqueles gerados pela segmentacdo baseada em limites de cor.
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A analise dos contornos obtidos mostra que o modelo de segmentacao retornou
contornos muito mais precisos e exatos para o sujeito de interesse, logo, apenas 0s
valores calculados com base nele foram utilizados no desenvolvimento desse trabalho.

Figura 30 — Distribuicdo dos valores de altura da garra calculados utilizando a visdo
computacional tradicional e aprendizado de maquina
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Fonte: Autor (2024).
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5 RESULTADOS

5.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

O programa desenvolvido foi utilizado para analisar as imagens dos sorvetes
de tamanho médio e sabor baunilha produzidos pela unidade da Roboteria em Joinville,
no periodo de 26 de margo a 19 de abril de 2024. Ao todo, foram inspecionadas 314
fotos de sorvetes distintos, que continham dados validos de peso e tempo de dosagem
registrados na base de dados com o histérico de pedidos da unidade.

Durante a operagao autbnoma do quiosque, sem a presenga de um atendente
humano, algumas condicdes adversas podem levar a producéo de sorvetes invalidos.
Quando o suprimento de massa da maquina de sorvete acaba, o robd produz um copo
completamente vazio e, se 0 copo for amassado durante o processo de pega, o sorvete
pode vazar ou escorrer pelas bordas. Nessas situacdes, exemplificadas na Figura 31,
0s contornos resultantes seriam inadequados e comprometeriam as avaliagoes. Por
esse motivo, essas fotos foram removidas manualmente da base de dados antes da
realizag&o do estudo.

Figura 31 — Exemplos de imagens rejeitadas para analise

Sorvete Vazando Copo Vazio

Fonte: Autor (2024).
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5.1.1 Comparacao entre abordagem tradicional e aprendizado de maquina

Para cada uma das imagens, o programa detectou o sorvete no copo e a garra
do robd utilizando as técnicas de visdo computacional tradicional abordadas no capitulo
anterior e o modelo de segmentacao contextual TinySAM. Foram geradas imagens,
como a da Figura 32, comparando os contornos obtidos para os objetos de interesse
de ambas as abordagens e foi criada uma planilha contendo os valores obtidos para a
altura e area desses contornos.

Figura 32 — Exemplo de imagem de comparagdo entre a abordagem tradicional e
aprendizado de maquina

Abordagem Tradicional Modelo de Segmentacao

Fonte: Autor (2024).

Analisando visualmente as imagens de comparacao obtidas, é possivel
constatar que a abordagem tradicional de visdo computacional ndo apresentou bons
resultados, incluindo areas externas ao sorvete e artefatos de imagem ao contorno
do objeto e, por vezes, falhando completamente em detectar o sujeito de interesse. A
baixa qualidade das imagens fez com que nao fosse possivel definir um limite para os
valores de cor que apresentasse bons resultados para todas as imagens, mesmo com
a utilizacao de técnicas de pré-processamento de imagem e pos-processamento das
mascaras obtidas.
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Em contrapartida, o modelo de segmentacdo contextual baseado em
aprendizado de maquina apresentou resultados consistentes para a deteccao dos
sorvetes e da garra do robd em todas as imagens analisadas. Como mostrado na
Figura 33, os resultados desse método foram ainda mais precisos com a utilizacao do
método de equalizacao de histograma e realce de contraste nas imagens de entrada e
a aplicacao da transformacao morfoldgica de fechamento nas mascaras de saida.

Figura 33 — Exemplo de resultado obtido com técnicas de processamento

CLAHE Fechamento

Original

Fonte: Autor (2024).

5.1.2 Correlacao entre pixels e milimetros

A fim de facilitar a definicdo dos parametros desejados para o sorvete em
diferentes unidades da Roboteria, com diferentes caracteristicas de instalacéo e
equipamentos, € desejavel que seja possivel obter uma medida do produto proporcional
ao seu tamanho real. Para que isso seja possivel, € necessario obter uma relagéao para
o tamanho fisico de um pixel no plano contendo o sujeito de interesse.

Nesse trabalho, foi utilizada a medida da altura garra do robé como valor
conhecido para o calculo da correlagdo. O tamanho de um pixel foi entdo calculado
dividindo a altura real da garra do robd pela altura em pixels obtida pelo programa em
cada uma das imagens.
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O valor obtido com esse método nao representa exatamente a medida real do
objeto, pois é baseado na qualidade da detec¢éo do contorno da garra e na aproximagao
de que a garra e o sorvete se encontram suficientemente proximos um do outro para
que os pixels representem uma mesma distancia em ambas as vizinhancgas. Para
que fosse possivel obter um resultado mais exato, seria necessario utilizar sorvetes
de tamanho conhecido para calcular o tamanho fisico dos pixels correspondente ao
posicionamento especifico da camera em relacao ao sujeito de interesse.

Contudo, essa abordagem foi considerada como um bom parédmetro de
padronizagao para a aplicacdo em questdo, uma vez que a garra se mantém a uma
distancia relativamente pequena e, principalmente, constante do sujeito de interesse. Na
Figura 34, a correlagao entre a altura do sorvete medida em pixels e o valor calculado
em milimetros mostram uma relagcéo bastante linear com poucos valores destoantes.

Figura 34 — Correlagéo entre altura do sorvete medida em pixels e o valor calculado
em milimetros
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Fonte: Autor (2024).
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Um coeficiente de correlagdo igual a um representaria uma medida ideal da
altura da garra e o posicionamento relativo constante entre essa e a cadmera nas
imagens analisadas. O valor » = 0,95 obtido permitiu inferir uma boa qualidade do
contorno da garra fornecido pelo modelo de segmentacao e baixa variabilidade no
posicionamento dos componentes do sistema. Apesar de nao garantir a exatidao dos
resultados obtidos, a boa precisdo alcangada permite que o método apresentado seja
utilizado para padronizar as medidas calculadas para os sorvetes.

5.1.3 Correlacao entre medidas e peso do sorvete

A altura do sorvete dificilmente poderia apresentar qualquer relagdo com o peso
do produto, ja que para um mesmo valor de altura sao possiveis grandes variacées no
formato do sorvete. Contudo, foi considerada a possibilidade de que a area pudesse
ser correlacionada com o peso do sorvete, ja que essa € representativa do volume do
produto.

Os resultados obtidos sdo compativeis com a experiéncia pratica de operacao
dos quiosques, a densidade dos sorvetes flutua significativamente durante o periodo
de operacéo. Os principais fatores responsaveis por esse efeito sdo a temperatura e
a quantidade de sorvete presente no cilindro da maquina de sorvete, assim como a
quantidade de ar incorporada no produto pela bomba da maquina (GOFF; HARTEL,
2013).

A maquina de sorvete possui ajustes para a definicdo dos valores desejados
para os parametros mencionados anteriormente, contudo n&o possui nenhuma interface
onde seja possivel realizar a leitura do seu estado atual. Para que os parametros se
estabilizem nos valores programados é necessario que a maquina fique um longo
periodo sem produzir sorvetes, o que acarreta nas variagdes das caracteristicas do
produto observadas.

A Figura 35, apresenta a matriz de correlagao entre os valores obtidos para
altura e area do sorvete com o peso registrado na base de dados. Pode ser visto que
nenhum desses valores apresenta uma forte relagdo com a massa, o que é evidenciado
pelo baixo valor obtido para o coeficiente de correlagdo entre as variaveis. Dessa forma,
nao foi possivel considerar a possibilidade de criar um modelo capaz de prever a altura
ou area do sorvete com base no peso medido pela garra do robé com base nos dados
disponiveis.

5.1.4 Correlacao entre medidas e o tempo de dosagem do sorvete

O volume de sorvete servido para um determinado intervalo de abertura da
valvula da maquina depende da velocidade com que ele é expelido. Essa velocidade,
por sua vez, varia conforme a viscosidade do sorvete, que € influenciada principalmente
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Figura 35 — Matriz de correlacao entre altura, area e peso do sorvete
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Fonte: Autor (2024).

pela temperatura do cilindro da maquina onde o sorvete € produzido.

A maquina possui um sistema de monitoramento da corrente consumida
pelo motor responsavel pela mistura da massa de sorvete com o ar no cilindro de
resfriamento capaz de estimar a consisténcia do sorvete. Contudo, fatores externos
como a temperatura e a frequéncia de servigo acarretam na flutuacéo da viscosidade
final obtida ao longo da operacao.

A Figura 36, mostra a relacao entre o valor calculado para a area, o peso do
sorvete e o tempo de abertura da valvula da maquina. Assim como observado nos
resultados referentes ao peso, o tempo de dosagem nado apresentou nenhuma relagao
direta com a quantidade de sorvete servido, seja em termos de volume ou massa. Esse
fato demonstra a importancia do sistema de dosagem por peso para garantir o0 servigco
da quantidade correta do produto.
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Figura 36 — Matriz de correlagao entre area e peso do sorvete com o tempo de dosagem
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Fonte: Autor (2024).

5.1.5 Sistema de dosagem por imagem

Como visto anteriormente nesse capitulo, ndo foi possivel estabelecer uma
relacdo entre os parametros de controle de dose do sorvete, tempo e peso, com a
area do sorvete. Dessa forma, o sistema de medi¢do por imagens podera ser utilizado
apenas como um fator de correcéo para o sistema de dosagem por peso. A dosagem
por tempo é preterida em relacdo ao peso por nao ser possivel garantir uma quantidade
minima do produto para ser entregue ao cliente mensuravel diretamente.

O Artigo 6° Inciso Il do Cédigo de Protecéo e Defesa do Consumidor (BRASIL,
1990), exige que os todos os produtos vendidos tenham uma especificacéo clara de
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quantidade, que deve ser assegurada a todos os consumidores. No caso de produtos
gue nao preenchem completamente os recipientes onde sédo vendidos, como € 0 caso
dos sorvetes de tipo sundae, é usual e justo que essa quantidade seja expressada em
relacdo ao peso liquido do produto e ndo ao volume.

Utilizando a dosagem por peso, é possivel garantir que o cliente recebera ao
menos a quantidade de sorvete pela qual pagou, independentemente do funcionamento
correto do sistema de visao ou de qualquer variagdao nos parametros de operacao da
maquina. O sistema, ilustrado na Figura 37, age como um auxilio na melhoria do
aspecto de quantidade percebido visualmente pelos clientes, fornecendo mais massa
de sorvete do que a comprada quando a densidade do produto estiver reduzida.

Figura 37 — Sistema de dosagem de sorvete por imagem
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Fonte: Autor (2024).

5.2 CALIBRACAO

Com o objetivo de avaliar a performance do sistema de medicao dos sorvetes
em relacao a medida real dos mesmos, foi realizado um experimento com dez corpos
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de prova. O produto real ndo poderia ser utilizado para medicdes fisicas por ter uma
consisténcia mole e derreter rapidamente. Portanto, foram produzidas artesanalmente
réplicas de sorvete, a partir de porcelana fria, com um formato e coloragao similares a
um sorvete de baunilha mostradas na Figura 38.

Figura 38 — Copos com as réplicas de sorvetes

-]

D=1 D=2 ID
Fonte: Autor (2024).

5.2.1 Medicao dos corpos de prova

Para cada um dos corpos de prova, um copo foi colocado na garra do braco
robotico. O robd entdo foi programado para se deslocar linearmente para cima até uma
posicao especifica, onde o copo seria prensado para baixo na garra por um anteparo
de posicao conhecida e paralelo a borda da garra, como pode ser visto na Figura 39(a).
Apobs esse processo, o copo fica firmemente posicionado com sua borda rente a garra.

Em seguida, o robb se afasta 200mm do anteparo para permitir que a réplica
seja inserida e colada firmemente dentro do copo e o rob6 é movimentado manualmente
até que a ponta do sorvete encoste no anteparo, como mostrado na Figura 39(b). Dessa
forma, a altura da porgéo do corpo de prova que se encontra para fora do copo pode ser
calculada subtraindo a distancia total do movimento manual dos 200mm de afastamento
da borda do copo em relacédo ao anteparo onde essa foi pressionada.

A Figura 39 mostra o brago robético prensando o copo na garra e encostando
a ponta da réplica do sorvete no anteparo para que sua posicao possa ser utilizada na
determinacéao da altura do corpo de prova.
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Figura 39 — Processo de medicao dos corpos de prova com o braco robético

(b)
Fonte: Autor (2024).

A Figura 40 apresenta a visualizagdo da posi¢ao cartesiana do ponto central da
ferramenta (TCP) no controle do brago robaético e a orientacdo dos eixos cartesianos.
O TCP da garra foi configurado como o centro da seccao circular que suporta o copo.

Figura 40 — Posigao do ponto central da ferramenta do robd

111010

garra150 [1]

Fonte: Autor (2024).
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O valor obtido para a altura em milimetros das réplicas, identificadas por um
nuamero de um a dez, pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1 — Altura dos corpos de prova

Numero Altura (mm)
43
31
50
61
48
38
52
44
47
56

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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5.2.2 Captura das imagens

Logo apéds o procedimento descrito na secao anterior, o robd foi posicionado
na mesma posi¢ao utilizada para a captura da imagem dos sorvetes reais produzidos
durante a operacgéo. Foi, entdo, armazenada uma foto de cada um dos corpos de prova
obtida com uma camera posicionada na mesma posicdao e de mesmo modelo utilizado
nos quiosques. Foi colado, em cada um dos copos, um adesivo marcador contendo
o numero de identificacdo do corpo de prova. Com o objetivo de facilitar um possivel
processo de calibragdo automatizado no futuro, foi utilizado um marcador do tipo ArUco,
exemplificado na Figura 41, que pode ser facilmente identificado nas imagens pela
biblioteca OpenCV (NAYAK, 2020).

Figura 41 — Exemplos de marcadores ArUco

Bl el

Fonte: Siki e Takacs (2021)
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5.2.3 Medicao por imagem dos corpos de prova

O mesmo programa desenvolvido para a medigdo dos sorvetes salvos na base
de dados de pedidos foi utilizado para calcular a altura em pixels e milimetros dos
corpos de prova a partir das imagens capturadas. Como pode ser visto na Tabela 2, as
medidas realizadas pelo programa, em sua maior parte, diferem muito dos valores de
referéncia e o erro percentual é bastante inconsistente.

Tabela 2 — Comparagéo entre a altura de referéncia e a medida pelo programa

Numero Referéncia (mm) Medida (mm) Erro (%)

1 43 51,6 20,0
2 31 45,4 46,5
3 50 52,6 5,2
4 61 60,3 -1,2
5 48 53,6 11,7
6 38 46,0 21,1
7 52 58,8 13,1
8 44 53,3 21,1
9 47 53,3 13,4
10 56 59,8 6,8

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 42 exemplifica os resultados obtidos para a medi¢cdo por imagem
dos corpos de prova. A medida obtida para o corpo de prova 2 apresentou o maior
erro entre as amostras, o que foi causado pela falha mecéanica da garra do robd que
acarretou em uma diferenca notavel no posicionamento relativo do sorvete em relacédo
a camera. Por esse motivo, esse corpo de prova nao foi considerado nas analises
subsequentes.

Figura 42 — Exemplos de resultados da medicao das réplicas de sorvete

j 1 = o
Fonte: Autor (2024).
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Conforme pode ser observado na Figura 43, a relacdo entre as medidas obtidas
pelo programa de medigéo dos sorvetes por imagem e a altura de referéncia dos corpos
de prova analisados apresenta uma boa caracteristica linear, com um coeficiente de
correlacao de Pearson igual a 0, 95.

Figura 43 — Correlacao entre a referéncia e as medidas dos corpos de prova

04 r=0.95

)

&
I

Altura Real (mm
5
|

J 1 J J
40 50 60 70

Altura Medida (mm)
Fonte: Autor (2024).

Dessa forma, foi possivel calcular um fator de correcao para as medidas
realizadas pelo programa a partir da inclinagao da reta de regresséao linear obtida.
Os resultados obtidos para a altura do soverte a partir do modelo de segmentacao
contextual foram multiplicados pelo fator de correcéo. Na Tabela 3, pode ser observada
uma reducao significativa nos erros percentuais de medicao apds a aplicacao do fator
de correcgéo.

Tabela 3 — Comparacéao entre a altura de referéncia das amostras e a medida corrigida

Numero Referéncia (mm) Medida (mm) Erro (%)

1 43 43,5 1,2
2 31 38,3 23,6
3 50 44,4 -11,3
4 61 55,6 -8,9
5 48 449 -6,6
6 38 39,2 3,0
7 52 49,1 -5,7
8 44 45,3 2,8
9 47 45,1 -4,1
10 56 50,2 -10,3

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Como mostrado na Figura 44, apenas uma pequena por¢ao da imagem
capturada pela camera é utilizada nas medicdes. A lente com grande campo de visao faz
com que os objetos mais afastados do centro sofram distor¢ées nas suas dimensoées.
Esse fator, aliado com a menor quantidade de pixels representando os objetos de
interesse, € um dos responsaveis pelo erro de medi¢do elevado encontrado.

Figura 44 — Comparacgao entre a imagem completa capturada e a regiao de interesse
analisada

Imagem Completa

Fonte: Autor (2024).
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6 CONCLUSOES

Durante o desenvolvimento do algoritmo de detecgcao do sorvete utilizando
a técnica de segmentagdo por cores, os principais desafios encontrados foram a
baixa qualidade das imagens capturadas pela camera do quiosque e as variacoes
nas condicdes de iluminacdo. Apesar de testes extensivos com técnicas de pré-
processamento de imagem, ndo foi possivel encontrar um método com bons resultados
para a deteccédo do sujeito de interesse.

Por esse motivo, optou-se por utilizar o modelo de segmentacao contextual
de imagem, Segment Anything, baseado em deep learning, que apresentou
excelentes resultados nos testes preliminares. Contudo, esse modelo possui um custo
computacional muito elevado, com tempo de execucao incompativel com o tempo
de ciclo da aplicacédo. A fim de solucionar esse problema, foi utilizado o modelo
TinySAM, desenvolvido especialmente para situagées onde a capacidade e tempo
de processamento é limitada.

Para o desenvolvimento do sistema de leitura e dosagem de peso o principal
desafio foi a interferéncia induzida nos cabos de comunicagéo que ligam a base do
rob6 a sua flange, onde a garra com o sensor € instalada. Isso fez com que néo fosse
possivel implementar um sistema de comunicagao cabeado entre o controlador do
braco robdtico e a PCB responsavel pela leitura do sensor. Dessa forma, foi necessario
enviar os dados de peso via Wi-Fi para o computador de comando do quiosque que,
por sua vez, transfere as informacées para o robd.

Ao final desse trabalho foi possivel desenvolver um sistema de visao
computacional capaz de identificar o sorvete nas imagens e, a partir do contorno
obtido, calcular a sua area e sua altura. Em conjunto com o sistema de dosagem por
peso, essas informagdes poderao ser utilizadas para ajustar o target a fim de melhorar
a consisténcia da aparéncia visual dos sorvetes produzidos pelo quiosque da Roboteria,
mitigando os efeitos da variacdo de densidade no volume de produto servido.

Os testes com corpos de prova de tamanho conhecido mostraram que os dados
obtidos para a altura dos sorvetes em milimetros apresentam um erro alto, contudo, a
margem de erro em torno de dez por cento alcangada é adequada para a aplicagédo em
questao. Ja que as medidas serao utilizadas apenas como uma maneira de aprimorar
a satisfacdo dos clientes e a quantidade minima de sorvete vendido sera garantida pelo
sistema de dosagem por peso.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

Antes que esse sistema possa ser colocado em operagcao nas unidades da
Roboteria, é necessario valida-lo com a utilizacdo de mais corpos de prova para
determinar os erros maximos em um conjunto grande de medicées. E importante validar
também os resultados do sistema de medicéo, calibrado com amostras conhecidas, em
um quiosque em operagao, onde as imagens estao sujeitas as variagées nas condi¢cdes
de iluminacao e a lente da camera exposta a sujeiras e condensacao.

Além disso, a substituicdo da camera utilizada por uma de menor campo
de visdo e maior qualidade de imagem pode melhorar a performance do sistema
de deteccdo dos objetos e aprimorar as medi¢des, devido a reducéo das distorcdes
causadas pelo campo de visdo mais estreito.

E possivel, também, estudar a possibilidade de utilizar fontes de iluminagao
localizada para aprimorar a consisténcia das cores nas imagens e aprimorar o método
de deteccédo por limiar de cores.
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//Settings—=———-——-————————————
#include "config.h"
//Arduino-------—-----—-—-——-——
#include <EEPROM.h>

#include <pwmWrite.h>

#include <WiFi.h>

#include <WebServer.h>
#include <HTTPClient.h>
#include <WiFiClient.h>
#include <WiFiManager.h>
#include <PubSubClient.h>
//OTA Update-—-——=————————————-
#include <ESPmDNS.h>

#include <WiFiUdp.h>

#include <ArduinoOTA.h>

//Load Cell-—-=-—--——-—————————
#include <HX711 ADC.h>

//Global Variables
uint64_t last_command = 0;

bool doTare = false;

bool measure = true;

volatile float reading;

float calibration = -848.78;

bool wifi_connected = false;

bool mgtt_connected = false;
TaskHandle_t LoadCell_handle = nullptr;

//Objects——=——==——=————————m———— o
Pwm servo = Pwm();

HTTPClient http;

WiFiManager wifi;

WiFiClient client;

WebServer server (80);

PubSubClient mgtt (client);

HX711_ADC scale(dataPin, clockPin);

//Function Prototypes-—-------—--—----——-
void MQTT_task(void *parameters);

void loadCell task(void *parameters);
void statusLED task(void *parameters);

void setup ()
{
pinMode (IN, INPUT);
pinMode (OUT, OUTPUT) ;
pinMode (LED_BUILTIN, OUTPUT) ;
digitalWrite (LED_BUILTIN, HIGH);

debug_begin (1E+6) ;

EEPROM.begin (16) ;

1f (EEPROM.read (0) != 't")

{
EEPROM.write (0, 't');
EEPROM.put (1, calibration);
EEPROM. commit () ;

}

EEPROM.get (1, calibration);

// WiFi Config

wifi.setHostname (name);

wifi.setDarkMode (true) ;

wifi.setTitle ("CookingHands");
#ifdef RELEASE

wifi.setConnectTimeout (5 *60);

wifi.setConfigPortalTimeout (10 *60);
#endif //RELEASE

if (!wifi.autoConnect (name))

ESP.restart();

// FreeRTOS
xTaskCreatePinnedToCore ( loadCell_task,
"Load Cell Handler"
8192,
nullptr,
1,
&LoadCell handle,
ARDUINO_RUNNING_CORE

xTaskCreatePinnedToCore( MQTT_ task,
"MQTT Handler",
8192,
nullptr,
1,
nullptr,



ARDUINO_RUNNING_CORE ) ;

xTaskCreatePinnedToCore( statusLED_task,
"Status LED",
1024,
nullptr,
1,
nullptr,
ARDUINO RUNNING CORE ) ;

// WebServer Callback Functions
server.on("/servo", []()

{

int pos = -1;
int spd = 180;
for(int i = 0; i < server.args(); i++)

{
String argName = server.argName (i) ;
argName.toLowerCase () ;
if (argName.indexOf ("position™)
pos = server.arg(i).toInt();
if (argName.indexOf ("speed"))
spd = server.arg(i).toInt();
}
if(pos >= 0 && pos <= 180 && spd > 0 && spd <= 360)
{
server.send (200, "text/plain", "[" + String(name) + "]: OK");
servo.writeServo (DATA, pos, spd , 1.0);
}
else
server.send (200, "text/plain", "[" + String(name) + "]: Error!\nArgs:\n----\nPosition -> [0, 180] (deg)\nSpeed -> ]0, 360] (deg/s)");
b
server.on ("/wifi", []1()

{

server.send (200, "text/plain", "[" + String(name) + "]: WiFi Settings Reset\nRebooting...");
wifi.resetSettings();
delay(100) ;

ESP.restart();
b
server.on("/tare", []()
{
scale.tareNoDelay () ;
server.send (200, "text/plain", "[" + String(name) + "]: OK");
b
server.on("/start", []()
{
doTare = true;
measure = true;
last_command = millis();
server.send (200) ;
b
server.on("/stop", []()
{
measure = false;
server.send (200) ;
b
server.on("/calibration”, []()
{
float weight = server.arg(0).toFloat();
if (weight > 0)
{
vTaskSuspend (LoadCell handle);
scale.refreshDataSet () ;
calibration = scale.getNewCalibration (weight) ;
scale.setCalFactor (calibration) ;
vTaskResume (LoadCell_handle) ;
debug_println("[HX711]: New Calibration = " + String(calibration));
EEPROM.put (1, calibration);
EEPROM.commit () ;

server.send (200, "text/plain", "[" + String(name) + "]: Calibrated!\nNew Factor = " + String(calibration));
}
else
server.send (200, "text/plain", "[" + String(name) + "]: Error! -> Known Weight must be larger than 0");
b
server.on("/reading”, [](){ server.send (200, "text/plain", "[" + String(name) + "]: " + reading + "g"); });
server.onNotFound ([] () { server.send (200, "text/plain", "[" + String(name) + "]: Not Found!"); });

server.begin();

// mDNS Service
MDNS.begin (name) ;
MDNS.addService ("http", "tcp", 80);

// Over-The-Air Update
ArduinoOTA.setHostname (name) ;
ArduinoOTA.begin () ;

void loop ()
{
if (wifi_connected)
{
ArduinoOTA.handle () ;



server.handleClient () ;
}
else
{
static uint32 t then = millis();
if(millis() - then >= 1000
{
WiFi.reconnect () ;
then = millis();

void MQTT_task(void *parameters)
{
TickType_ t then;

mgtt.setKeepAlive (5) ;
mgtt.setServer (MQTT_IP, 1883);

for(;7)
{
mgtt connected = mgtt.connected();
if (!mgtt_connected)
{
if (WiFi.status() != WL_CONNECTED)
{
debug_println("[MQTT]: WiFi is Disconnected!");
vTaskDelay (pdMS_TO TICKS (100));
continue;

debug_print (" [MQTT]: Connecting...");
if (mgtt.connect (name))
{
debug_println("OK");
mgtt.publish ("dev/monitor™, ("[" + String(name)
}
else
{
debug_println ("FAIL");
vTaskDelay (pdMS_TO_TICKS (100));
}
}
else

{

+

"

Connected!") .c_str());

mgtt.publish ((String(name) + "/reading").c_str(), String(reading).c_str());

mgtt.loop () ;

vTaskDelay (pdMS_TO_TICKS (1000/REFRESHRATE)) ;
}

void loadCell task(void *parameters)
{
TickType_ t then;

scale.begin();

scale.start (2000, true);
scale.setCalFactor (calibration) ;
scale.tare();

for(;;)
{
xTaskDelayUntil (&then, pdMS_TO_TICKS(10));

if (doTare)
{
scale.tare();
doTare = false;
}

if (scale.update())
{

reading = scale.getData();

debug_println("[Load Cell]: " + String(reading) + "g");

}

void statusLED_task(void *parameters)
{
byte blynks;

for (i)
{

wifi_ connected = WiFi.isConnected() ;



blynks =1
+ 1 * wifi_ connected
+ 2 * mgtt connected;

for(int 1 = 0; i < blynks; i++)

{
digitalWrite (LED_BUILTIN, HIGH);
vTaskDelay (pdMS_TO TICKS (150)) 7
digitalWrite (LED_BUILTIN, LOW);
vTaskDelay (pdMS_TO_TICKS (150));

}

vTaskDelay (pdMS_TO_TICKS (1000));
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