UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

LUAN CARLO RIZARDI

APLICACAO DE VISAO COMPUTACIONAL NA AUTOMACAO INDUSTRIAL:
RECONHECIMENTO E COLETA DE PALLETS

CURITIBA PR
2025



LUAN CARLO RIZARDI

APLICACAO DE VISAO COMPUTACIONAL NA AUTOMACAO INDUSTRIAL:
RECONHECIMENTO E COLETA DE PALLETS

Trabalho apresentado como requisito parcial a conclusio
do Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao,
Setor de Ciéncias Exatas, da Universidade Federal do
Parand.

Area de concentragio: Computagdo.

Orientador: Eduardo Todt.

CURITIBA PR
2025



"Entregue o seu caminho ao Senhor;
confie nele, e ele agira."— Salmo
37:5



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, que foi minha for¢a quando me faltou animo, minha luz
quando o caminho parecia incerto e meu refigio em todos os momentos de divida. Cada passo
desta jornada s6 foi possivel porque Ele me sustentou, me guiou e renovou minhas esperangas
diariamente.

Agradego, com todo o meu corag@o, a minha familia e aos meus amigos. Mesmo
distantes fisicamente, nunca deixaram de estar presentes de verdade. Suas palavras, oracgdes,
mensagens, incentivos e gestos de carinho foram abrigo nos dias dificeis e celebragcdo nos dias de
vitéria. Voc€s acreditaram em mim quando eu mesmo duvidei, e essa conquista também € de
VOCEs.

Agradeco ainda aos professores que tive ao longo do curso, que com paciéncia, dedica¢io
€ compromisso nao apenas ensinaram conteidos, mas ajudaram a moldar minha trajetéria. Cada
orientacdo, cada desafio proposto e cada aprendizado compartilhado contribuiu profundamente
para minha formag¢do académica e pessoal.

A todos que caminharam comigo, de perto ou de longe, deixo minha gratidao mais
sincera. Este trabalho € fruto de fé, apoio e muito amor.



RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de visao computacional
embarcado que permite a um Veiculo Guiado Automatizado (AGV) detectar e coletar pallets
de forma autdnoma, mesmo quando estes estdo mal posicionados no ambiente industrial. O
problema abordado surge de um cendrio real de operagdo, no qual o desalinhamento frequente
de pallets gera falhas na coleta e exige intervengdes manuais, reduzindo a efici€ncia logistica.
A solucdo proposta integra segmentagao de instdncias com YOLOv8n-seg, treinado com um
dataset personalizado anotado no CVAT, e andlise de profundidade obtida pela camera 3D Lanxin
MRDVS S2. A partir da méscara segmentada, extraem-se automaticamente trés pontos relevantes
(esquerda, centro e direita), posteriormente convertidos para coordenadas tridimensionais por
meio do mapa de profundidade. Esses pontos sdo utilizados para estimar a pose completa
do pallet, incluindo posi¢do e orientacdo, que € transformada do referencial da camera para
o mapa global utilizando tf2_ros. De posse da pose corrigida, o sistema gera dinamicamente
pontos de navegagdo alinhados ao pallet, permitindo que o0 AGV ajuste sua trajetoria em tempo
real e execute a aproximagdo e a coleta com precisdo, mesmo em casos de desalinhamento
significativo. Os experimentos realizados em ambiente industrial real demonstraram elevada
precisdo de segmentacdo (mMAP@50 superior a 0,97), estabilidade na reconstrug¢io da pose e
execucao bem-sucedida da coleta autbnoma em diferentes condi¢des. A abordagem proposta
mostrou-se robusta, escaldvel e compativel com a arquitetura pré-existente do AGV, reduzindo
intervencdes humanas e aumentando a confiabilidade da operacao logistica. Palavras-chave:
AGYV. automacao industrial. deteccdo de objetos. logistica. segmentacdo de imagem. visdo
computacional.

Palavras-chave: AGV. automagao industrial. detec¢do de objetos. logistica. segmentacao de
imagem. visdo computacional.



ABSTRACT

This work presents the development of an embedded computer vision system that
enables an Automated Guided Vehicle (AGV) to autonomously detect and pick up pallets, even
when they are misaligned in the industrial environment. The problem addressed originates
from real operational conditions, where improperly positioned pallets frequently lead to pickup
failures and require manual intervention, reducing logistical efficiency. The proposed solution
integrates instance segmentation using YOLOv8n-seg, trained on a custom CVAT-annotated
dataset, with depth analysis provided by the Lanxin MRDVS S2 3D camera. From each segmented
mask, three key points (left, center, and right) are automatically extracted and converted into
3D coordinates using the depth map. These points are then used to estimate the pallet’s full
pose, including position and orientation, which is transformed from the camera frame to the
global map via tf2_ros. With the corrected pose, the system dynamically generates navigation
points aligned with the pallet, allowing the AGV to adapt its trajectory in real time and perform
accurate approach and pickup, even under significant misalignment. Experiments conducted
in a real industrial environment demonstrated high segmentation accuracy (mAP@50 above
0.97), stable pose reconstruction, and successful autonomous pallet pickup across multiple
conditions. The proposed approach proved robust, scalable, and compatible with the AGV’s
existing architecture, reducing the need for human intervention and increasing the reliability of
the logistic operation. Keywords: AGV. industrial automation. object detection. logistics. image
segmentation. computer vision.

Keywords: AGV. industrial automation. object detection. logistics. image segmentation.
computer vision.
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1 INTRODUCAO

A automagao da logistica tem avangado significativamente com a adoc¢ao de robos méveis
autdbnomos, como Automated Guided Vehicles (AGVs), amplamente utilizados no transporte de
pallets em centros de distribuicao e fabricas (Campilho e Silva, 2023). Mesmo assim, muitos
processos ainda dependem da colaboracdao humana, como a colocacao dos pallets nas dreas
de coleta. Quando essa tarefa niao € executada corretamente, por exemplo, quando o pallet é
posicionado fora da zona esperada, o AGV pode falhar na tentativa de coleta, exigindo corre¢ao
manual e impactando negativamente a eficiéncia operacional (Ivanov et al., 2019).

Neste contexto, este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de visdo computa-
cional embarcado no AGV, capaz de detectar e coletar pallets de forma autdnoma, mesmo quando
estes ndo estdo perfeitamente posicionados. A proposta envolve o uso de técnicas de deteccao
de objetos YOLOVS8 (Ultralytics, 2023) e andlise de nuvem de pontos para estimar a posicao
tridimensional do pallet (Hu et al., 2020). As informacdes visuais serdo integradas ao sistema de
navegacao do AGYV, que se utilizard de um controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID)
para alinhar-se ao pallet de forma precisa e eficiente, uma técnica ja consolidada na robdtica
mével (Astrom e Murray, 2008);(Wang et al., 2017).

O projeto parte de um caso real observado no ambiente industrial da empresa onde este
trabalho foi desenvolvido, e busca solucionar um problema recorrente de operacdo. Além da
proposta técnica, este TCC aborda também a metodologia de definicao do tema, fundamentada
na revisdo de literatura orientada por palavras-chave relevantes como AGV, Autonomous Mobile
Robot (AMR), identificacdo e coleta de pallets, YOLOVS, sistema de visdo, ambiente industrial,
etc. Foram consultados e analisados diversos artigos cientificos com foco em solucdes similares,
o que embasou e direcionou as decisoes do projeto (Sapkota et al., 2024);(Golroudbari e Sabour,
2023).

Ao propor uma solucao prética e aplicdvel ao ambiente industrial, este trabalho pretende
contribuir com a evolucdo da navegagao autbnoma em robds méveis e com a integragao mais
eficaz entre sistemas inteligentes de visdo e controle em aplicacdes de logistica 4.0 (Fragapane
et al., 2022);(Schwab, 2017).

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal desse trabalho € desenvolver um sistema embarcado de visdo
computacional para AGVs, utilizando YOLOVS e andlise de nuvem de pontos, com o intuito de
permitir a deteccdo e a coleta autdbnoma de pallets mesmo quando estes estao mal posicionados
no ambiente industrial.

1.1.1 Objetivos Especificos

* Realizar uma revisdo da literatura sobre técnicas de visao computacional aplicadas a
identificacdo de pallets e a navegacdo de AGVs;

* Investigar e selecionar combinagdes de palavras-chave para levantamento de artigos
relevantes na defini¢dao do escopo do projeto;

* Anotar um dataset de imagens industriais de pallets, utilizando ferramentas como CVAT,
para treinar um modelo YOLOVS;
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* Treinar e avaliar o desempenho de modelos de deteccdo de objetos e segmentacao de
instancias para identificar pallets em diferentes posicoes;

* Integrar o sistema de detec¢do ao controle do AGV com um controlador PID para
alinhamento e coleta do pallet;

* Testar o sistema em ambiente real ou simulado, validando sua eficidcia em condi¢des
diversas de posicionamento dos pallets.

1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Capitulo 2 — Fundamentacao Tedrica apresenta os conceitos essenciais que sustentam o
trabalho, incluindo AGVs, visdo computacional, cAmeras 3D, constru¢do de datasets e
controle robético.

Capitulo 3 — Metodologia descreve detalhadamente todas as etapas da solug¢do proposta, desde
a aquisi¢ao das imagens até a geracdo dos pontos corrigidos de navegacgao.

Capitulo 4 — Resultados e Discussdo apresenta os resultados experimentais obtidos e discute
seu significado a luz dos objetivos do trabalho.

Capitulo 5 — Conclusao sintetiza as principais contribuicdes do trabalho e apresenta suas
perspectivas de continuidade.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INDUSTRIA 4.0

A Industria 4.0 representa uma nova era da automacao industrial, caracterizada pela
integragdo entre sistemas fisicos e digitais por meio de tecnologias como Internet das Coisas
(IoT), Inteligéncia Artificial (IA), computacdo em nuvem e robédtica avangada (Schwab, 2017;
Campilho e Silva, 2023). Essa revolu¢do visa ndo apenas aumentar a produtividade, mas também
promover maior flexibilidade, personalizacdo e eficiéncia energética nos processos industriais
(Fragapane et al., 2022).

No contexto da logistica, a Industria 4.0 introduz conceitos como sistemas ciber-
fisicos e comunica¢do maquina-a-mdaquina, permitindo que robés méveis autdnomos, sensores
inteligentes e plataformas analiticas colaborem em tempo real (Ivanov et al., 2019). Esse nivel
de conectividade permite operagdes adaptativas, com capacidade de autoajuste a falhas humanas
ou variagdes no ambiente, como 0 mau posicionamento de pallets em dreas de coleta.

Pesquisas recentes destacam ainda o papel da robética inteligente como elemento-chave
da nova geragao de fabricas conectadas, combinando visdo computacional, sensoriamento 3D e
aprendizado de mdquina para tomada de decisdo autonoma (Mueller et al., 2025; Lin et al., 2025).
Com isso, a Industria 4.0 ndo se limita a automagao, mas transforma o chao de fabrica em um
ambiente inteligente e resiliente, altamente responsivo as demandas operacionais e produtivas.

22 AGV

Os Automated Guided Vehicles (AGVs) sdo veiculos autonomos projetados para realizar
o transporte de materiais dentro de ambientes industriais, logisticos e hospitalares. Desde sua
introdugdo na década de 1950, esses sistemas t€m evoluido significativamente, passando de
simples veiculos guiados por trilhas magnéticas ou fisicas para robds autdnomos capazes de
navegar com base em mapas digitais, sensores e algoritmos de controle sofisticados (Ryck, 2020).

Os AGVs tradicionalmente operam em ambientes estruturados, seguindo rotas pré-
definidas, com controle centralizado e limitado poder de adaptacdo. No entanto, a crescente
demanda por flexibilidade e autonomia em sistemas logisticos levou ao desenvolvimento de
AGVs mais inteligentes, capazes de interagir com o ambiente em tempo real e tomar decisoes
autdonomas com base em dados sensoriais. Essa evolucao foi impulsionada pela integragcao de
tecnologias como sensores LiDAR, cameras RGB-D, redes sem fio de alta velocidade, algoritmos
de controle em tempo real e, mais recentemente, visdo computacional baseada em aprendizado
profundo (Lin et al., 2025; Golroudbari e Sabour, 2023).

Uma das principais vantagens dos AGVs estd na automacdo segura e eficiente do
transporte interno de cargas, reduzindo a dependéncia de operadores humanos e minimizando
erros operacionais. Eles sdo utilizados em linhas de producdo, almoxarifados e centros de
distribui¢do, otimizando o fluxo de materiais, reduzindo custos operacionais € aumentando a
rastreabilidade dos processos. Sua aplicacdo € particularmente valiosa em tarefas repetitivas e
em ambientes hostis, onde hd risco a integridade fisica de trabalhadores.



15

Figura 2.1: Exemplo de um AGV rebocador.

Contudo, apesar dos beneficios, AGVs também enfrentam desafios importantes. Um
dos principais obstéculos esta relacionado a rigidez de navegag¢do em ambientes parcialmente
estruturados ou com interferéncia humana. A falha na coleta de objetos, como pallets mal
posicionados, ainda exige interven¢des manuais frequentes, o que compromete o desempenho
do sistema automatizado como um todo. Outro desafio € a integracao eficiente entre percepcao
do ambiente, controle dindmico e planejamento de trajetéria em tempo real, exigindo o uso
de sensores precisos e algoritmos robustos para garantir confiabilidade mesmo em condicdes
adversas (Fraifer et al., 2024).

Recentemente, as pesquisas vém focando no desenvolvimento de AGVs com capacidades
aprimoradas de percepcao e raciocinio autdbnomo, especialmente com o uso de visdo compu-
tacional, redes neurais e controle adaptativo. Esses sistemas buscam romper com a limitagao
de rotas fixas, sendo capazes de identificar objetos, desviar de obstdculos, adaptar sua rota com
base no estado do ambiente e interagir com operadores humanos de forma segura e fluida. Com
iss0, os AGVs evoluem de meros veiculos guiados para verdadeiros rob6s mdveis autbnomos,
desempenhando papéis centrais em ambientes inteligentes (Nguyen et al., 2023; Mueller et al.,
2025).

Além da percepgdo, outra drea em expansdo no contexto dos AGVs € a interacdo homem-
maquina (HMI), fundamental para ambientes colaborativos. Sistemas de sinalizagdo visual,
comandos por gestos ou interfaces adaptativas permitem que operadores humanos instruam ou
interrompam o AGV com facilidade, aumentando a seguranca e a aceita¢do da tecnologia no chao
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de fabrica. Também € crescente o uso de AGVs em configuragdao multi-robd, com coordenac¢ao
centralizada ou distribuida para otimizar o fluxo logistico em grandes plantas industriais, o que
demanda técnicas de alocacdo de tarefas, balanceamento de carga e planejamento cooperativo.

Por fim, com o avanco da computacdo embarcada e o uso de plataformas como
ROS (Robot Operating System), tornou-se vidvel integrar visdo computacional, sensores de
profundidade e algoritmos de navegacdo em tempo real em AGVs de baixo custo. Essa
democratizacao tecnoldgica tem ampliado o alcance dos AGVs em empresas de médio e pequeno
porte, além de facilitar a experimentacao e o desenvolvimento de novas funcionalidades por
equipes técnicas internas.

2.3 AGV NA INDUSTRIA 4.0

A transicdo da automacao tradicional para os sistemas inteligentes da Industria 4.0
impactou diretamente o papel dos AGVs nas fabricas e centros logisticos modernos. Enquanto
anteriormente 0os AGVs funcionavam de forma isolada, operando sobre rotas fixas com légica
simples de navegacao, o paradigma da Industria 4.0 exige desses veiculos um comportamento
mais dindmico, adaptativo e colaborativo (Schwab, 2017; Campilho e Silva, 2023).

Na Industria 4.0, os AGVs sdo reconfigurados como agentes ativos de redes ciber-fisicas,
integrando-se a sistemas de planejamento de producio, controle de estoque e plataformas de
andlise de dados em tempo real. Essa integracdo € possibilitada por meio de redes industriais (ex:
OPC UA, MQTT), sensores conectados, gateways IoT e software de gerenciamento centralizado.
Assim, o AGV deixa de ser apenas um executor de tarefas logisticas e passa a colaborar com
os demais elementos da cadeia produtiva, comunicando-se com sistemas Enterprise Resource
Planning (ERP), Manufacturing Execution System (MES) e Warehouse Management System
(WMS) para receber e relatar informagdes de sua operagdo em tempo real.

Além da conectividade, a Industria 4.0 impde demandas por maior flexibilidade
operacional. Isso significa que o AGV precisa ser capaz de lidar com ambientes parcialmente
estruturados, trajetdrias varidveis, obstdculos imprevistos e tarefas que mudam dinamicamente.
Nesse sentido, os sistemas de navegacdo baseados apenas em rotas estdticas tornaram-se
insuficientes, abrindo espacgo para tecnologias mais avangadas, como navegacao Simultaneous
Localization and Mapping (SLAM), localizacdo por visdo computacional, e fusdo de sensores
com base em aprendizado de maquina (Fraifer et al., 2024; Mueller et al., 2025).

O papel dos AGVs também se expande na perspectiva da eficiéncia e da adaptabilidade.
Ao monitorar o estado do ambiente por meio de cameras 3D, LiDARs ou sensores de corrente
e temperatura, o0 AGV consegue identificar anomalias, tomar decisdes localmente e evitar a
paralisa¢do da operacdo. Essa autonomia local, porém, deve ser balanceada com a coordenacio
global da fabrica, o que exige arquiteturas hibridas, combinando controle centralizado com
inteligéncia distribuida embarcada nos veiculos (Lin et al., 2025).

Outro ponto de destaque na integragdo dos AGVs a Industria 4.0 € a rastreabilidade.
Cada deslocamento, parada, coleta ou falha registrada pelo AGV pode ser sincronizada com
sistemas em nuvem e utilizada para andlise posterior. Isso viabiliza estratégias de manutencao
preditiva, andlise de produtividade e detec¢do de gargalos logisticos. Em muitos casos, os dados
dos AGVs também alimentam gémeos digitais (digital twins) da planta, permitindo simulagcdes
em tempo real para apoiar decisdes operacionais e estratégicas.

E importante destacar ainda que o avanco de plataformas como o ROS Industrial e os
pacotes compativeis com os padrdes da industria possibilitam o uso de solu¢des modulares,
escaldveis e interoperdveis. Isso facilita tanto o desenvolvimento de novos recursos quanto a
integracdo com sistemas legados j4 existentes na planta.
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Nesse cendrio, o AGV torna-se nao apenas um veiculo de transporte, mas um elemento
inteligente e adaptdvel dentro da fabrica conectada. Seu desempenho, sua capacidade de interacao
com operadores e sua habilidade de se adaptar a situacdes imprevistas, tornam-se diferenciais
competitivos em um ambiente industrial cada vez mais automatizado e orientado por dados.

2.4 1A E VISAO COMPUTACIONAL

A aplicagdo de Inteligéncia Artificial (IA) em sistemas robéticos tem revolucionado a
forma como mdquinas interagem com o ambiente ao seu redor. No contexto da Industria 4.0, a
IA permite que robos mdveis, como AGVs, realizem tarefas com um nivel elevado de autonomia,
adaptabilidade e robustez. Dentre as dreas mais relevantes para a autonomia robética, destaca-se
a visdo computacional, que fornece aos robds a capacidade de perceber visualmente o ambiente,
identificar objetos, estimar distancias e tomar decisdes em tempo real com base nas informagdes
extraidas das imagens (Terven et al., 2023; Lin et al., 2025).

A visdo computacional baseada em IA, especialmente por meio de redes neurais
convolucionais (CNNs), vem sendo amplamente adotada em tarefas industriais como inspecao
de qualidade, monitoramento de seguranga, controle de processos e, mais recentemente, na
percepcao e navegacdo de AGVs. Diferente de abordagens tradicionais baseadas em regras rigidas
de processamento de imagem, os modelos baseados em aprendizado profundo sdo capazes de
generalizar, adaptando-se a diferentes cendrios, condicdes de iluminacdo e variacdes nos objetos
a serem detectados (Mueller et al., 2025; Fraifer et al., 2024).

Modelos como o You Only Look Once (YOLO) exemplificam essa evolu¢do ao permitir
deteccao de objetos em tempo real com alta precisao. O YOLOVS, em particular, introduz
melhorias em arquitetura, segmentacao de instancias e eficiéncia computacional, tornando-o
especialmente adequado para aplicacdes embarcadas em AGVs, onde a velocidade de inferéncia é
tao critica quanto a acurdcia (Ultralytics, 2023; Sapkota et al., 2024). Além disso, o suporte nativo
a segmentacgdo de instancias permite que nao apenas a presenca de objetos seja reconhecida, mas
também suas formas exatas e contornos, o que € crucial para estimar a orientacao e a posi¢ao de
um pallet em uma cena tridimensional.

Combinada a sensores como cameras RGB-D ou estéreo, a visdo computacional
possibilita a constru¢ao de mapas tridimensionais do ambiente, facilitando a navegacdo e a
tomada de decisdo baseada em percepg¢do visual. A deteccao de pallets, por exemplo, deixa de
depender de marcadores fisicos ou coordenadas fixas, e passa a ser baseada na propria forma e
aparéncia do objeto detectado em tempo real. Isso torna o AGV mais robusto a falhas humanas,
como o posicionamento incorreto do pallet fora da drea previamente planejada.

O treinamento de modelos de visdo computacional requer, no entanto, a disponibilidade
de grandes quantidades de dados anotados, o que serd abordado na proxima sec¢do. Ainda
assim, a reutiliza¢do de modelos pré-treinados em datasets genéricos como COCO ou ImageNet
tem-se mostrado eficaz como ponto de partida, especialmente quando combinada a técnicas de
fine-tuning com imagens capturadas no ambiente real de operacdo (Bochkovskiy et al., 2020;
DATALABELIFY, 2023).

Em resumo, a integracdo entre A e visdo computacional oferece aos AGVs a capacidade
de percepgdo ativa, permitindo que adaptem sua estratégia de coleta de pallets em tempo real,
mesmo diante de falhas humanas ou variacdes do ambiente. Essa combinagdo representa um dos
pilares tecnoldgicos mais importantes para garantir autonomia, flexibilidade e confiabilidade em
ambientes industriais conectados.
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2.5 BASE DE DADOS DE TREINAMENTO

A construgdo de bases de dados anotadas € uma etapa essencial no desenvolvimento
de sistemas de visdo computacional baseados em aprendizado profundo. Diferentemente dos
algoritmos tradicionais, que funcionam com regras fixas de processamento de imagem, os modelos
modernos de deteccio e segmentacio de objetos aprendem diretamente com os dados, extraindo
padrdes visuais a partir de milhares de exemplos rotulados. Por isso, a qualidade, a diversidade e
a representatividade dos dados de treinamento sdo fatores determinantes para o desempenho do
modelo em aplica¢gdes do mundo real (Bochkovskiy et al., 2020; DATALABELIFY, 2023).

Em contextos industriais, como o de AGVs operando em ambientes logisticos, datasets
genéricos como COCO ou ImageNet ndo sio suficientes para representar as variagdes especificas
de iluminacdo, posicionamento, perspectiva e obstdculos encontrados em fébricas reais. Isso
torna necessario o uso de datasets personalizados, construidos a partir de imagens capturadas no
préprio ambiente de operacdo, contendo os objetos de interesse em diferentes posi¢des, angulos,
distancias e condicdes ambientais (Sapkota et al., 2024; Ultralytics, 2023).

A criagdo de datasets especializados envolve um processo de coleta e anotacdo manual de
imagens. A ferramenta CVAT (Computer Vision Annotation Tool) tornou-se uma das plataformas
mais utilizadas para essa finalidade, por ser gratuita, de cddigo aberto e compativel com diversos
formatos de saida, como YOLO, COCO, VOC e Mask R-CNN. O CVAT permite anotar bounding
boxes, mdscaras de segmentacao e até keypoints, possibilitando a criacdo de conjuntos de dados
adequados tanto para detec¢ao de objetos quanto para segmentagdo de instancias, como requerido
pelo YOLOVS8 (V. et al., 2020; TENSORGIRL, 2023).

Durante a anotacao, é importante garantir diversidade nas imagens, variando posi¢ao
dos pallets, distancia da cdmera, iluminacdo e presenga de ruidos visuais, para que o modelo seja
capaz de generalizar. Outro cuidado importante € balancear as classes de interesse, evitando o
problema de class imbalance, que pode fazer com que o modelo apresente viés para determinadas
categorias ou condi¢des (Buda et al., 2018). Além disso, técnicas de data augmentation, como
rotacdo, corte, variagdo de brilho e distor¢cdes geométricas, sdo amplamente aplicadas para
aumentar a variabilidade dos exemplos sem a necessidade de coletar milhares de novas imagens.

Apds a anotacdo, os dados devem ser organizados em conjuntos de treinamento,
validacdo e teste, normalmente seguindo proporcdes como 70/15/15 ou 80/10/10. Essa separacio
€ fundamental para garantir a imparcialidade na avaliacdo do modelo, permitindo que seu
desempenho seja testado em dados que ele nunca viu durante o treinamento. Métricas como
Precision, Recall e mAP (mean Average Precision) sio comumente utilizadas para essa avaliagao,
especialmente em tarefas de deteccdo em tempo real (Terven et al., 2023).

Por fim, vale destacar que, embora existam iniciativas publicas de datasets industriais
com pallets e empilhadeiras, muitas empresas preferem construir bases de dados privadas, pois
isso garante a representacao fiel do seu ambiente e dos desafios especificos enfrentados no
chdo de fabrica. Essa abordagem personalizada tem-se mostrado mais eficaz, especialmente
quando combinada com modelos como o YOLOVS, que oferecem flexibilidade para treinamento
e adaptacao ao cendrio real de aplicagao.

2.6 CAMERA 3D

Enquanto a visdo computacional tradicional, baseada em imagens RGB, € eficaz para
a deteccdo e classificacdo de objetos, ela apresenta limita¢des importantes em aplicacdes que
requerem a compreensao da geometria e da profundidade do ambiente. Em cendrios industriais,
como a coleta autdbnoma de pallets por AGVs, € essencial que o sistema nao apenas reconheca a
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presenca do objeto, mas também estime sua posi¢ao e orientag¢ao tridimensional em relagao ao
robd. Para esse objetivo, o uso de cameras 3D tornou-se uma tecnologia fundamental (Hu et al.,
2020; Fraifer et al., 2024).

As cameras 3D (também conhecidas como sensores RGB-D) combinam imagem colorida
com medicao de profundidade em cada pixel. Elas sdo capazes de gerar uma nuvem de pontos
do ambiente, ou seja, uma representacao tridimensional que contém a localizagcdo espacial de
milhares de pontos na cena. Modelos populares no contexto de robética movel incluem a Intel
RealSense D435, a Orbbec Astra e a ZED Stereo Camera, amplamente adotadas devido a sua alta
precisdo, suporte a integracdo com ROS e compatibilidade com algoritmos de processamento de
nuvem de pontos como Point Cloud Library (PCL) e Open3D.

Em tarefas como a coleta de pallets, as informagdes fornecidas pela cAmera 3D permitem
ao AGV estimar com precisdo a distancia até o objeto, o desvio lateral em relacao a sua linha
central, a inclinag@o do pallet, e at€ mesmo verificar se o objeto estd em uma posi¢do fisicamente
acessivel. Essa percepcao de profundidade € essencial para alinhar o robd de forma eficaz antes
da coleta, especialmente quando o posicionamento do pallet foi feito de maneira incorreta por
operadores humanos, uma situagao frequente em ambientes reais.

Além disso, a nuvem de pontos pode ser utilizada para gerar mapas locais do entorno,
identificar obstidculos em 3D e calcular planos de aproximacdo seguros. Em cendrios mais
avancados, pode-se empregar algoritmos de pose estimation para ajustar em tempo real a posi¢ao
e o angulo de ataque do rob6é com base na forma do objeto detectado. Quando integrada a um
modelo de detec¢ao como o YOLOVS, a profundidade adiciona uma dimensao extra a percep¢ao:
o reconhecimento da instancia do objeto € enriquecido com sua posi¢ao no espaco.

Outro beneficio da camera 3D € sua capacidade de operar mesmo em condigdes de
iluminacdo desafiadoras. Enquanto cameras RGB tradicionais dependem fortemente da luz
ambiente, sensores de profundidade baseados em infravermelho ou estéreo podem funcionar com
mais robustez em ambientes industriais mal iluminados ou com reflexos metalicos, tipicos de
fabricas e depdsitos logisticos.

A integracdo de sensores RGB-D com sistemas embarcados em AGVs € favorecida
pelo suporte nativo em middlewares como o Robot Operating System (ROS), que oferece
drivers, mensagens e ferramentas de visualizacdo compativeis. Essa compatibilidade facilita o
desenvolvimento de pipelines completos de percepcao e controle baseados em profundidade,
desde a aquisi¢ao de dados até a tomada de decis@o autdbnoma do robd.

Por fim, com a redu¢do dos custos e a miniaturizacao dos sensores 3D, tornou-se vidvel
embarcar essas tecnologias mesmo em AGVs compactos ou de menor custo. Essa acessibilidade
tem permitido que solugdes industriais cada vez mais completas e inteligentes sejam desenvolvidas
internamente por equipes técnicas, sem a necessidade de grandes investimentos em hardware de
alto desempenho.

2.7 CONTROLE DE AGV

Para que um AGV execute com sucesso tarefas como a coleta precisa de pallets, ndao
basta apenas detectar e localizar o objeto, é necessario que o sistema de controle seja capaz de
atuar dinamicamente sobre os motores de tragdo e direcao, realizando ajustes finos de posicao
e orientacdo em tempo real. Esse processo é conduzido por sistemas de controle embarcados
que, com base nas informagdes de sensores e visdo computacional, calculam os comandos de
movimento apropriados para guiar o robd até sua meta de forma segura e eficiente (Wang et al.,
2017; Astrom e Murray, 2008).
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Dentre os métodos de controle mais utilizados na robética movel, destaca-se o controlador
Proportional-Integral-Derivative (PID). Trata-se de um algoritmo cldssico, amplamente adotado
por sua simplicidade e eficdcia, que calcula o erro entre uma varidvel de referéncia (como o
centro de um pallet detectado) e o valor atual medido (posi¢ao do AGV), e aplica corre¢des com
base em trés termos: proporcional ao erro atual, acumulado ao longo do tempo (integral), e sua
taxa de variacao (derivativo).

Em aplicacdes industriais com AGVs, o PID é comumente utilizado para alinhamento
lateral ao pallet, controle de velocidade ao se aproximar da carga, e correcao angular para garantir
que a garra ou garfos estejam orientados corretamente antes da coleta. Esses ajustes finos sao
particularmente importantes em ambientes onde o posicionamento dos pallets pode variar devido
a falhas humanas ou falta de marcacdes fixas, como ocorre frequentemente na préatica.

A eficdcia de um controlador PID depende fortemente de sua sintonia. Ganhos
inadequados podem levar a oscilagdes, lentidao ou instabilidade, especialmente quando o AGV
opera em tempo real com informagdes vindas de sensores com ruido ou atraso. Por isso, diversas
estratégias de ajuste foram desenvolvidas ao longo do tempo, incluindo métodos empiricos como
Ziegler-Nichols e técnicas mais modernas baseadas em otimizagao automatica (Kim et al., 2019;
Abajo et al., 2022).

Em sistemas integrados com visdo computacional, como no caso deste trabalho, o
controlador PID pode utilizar diretamente o erro visual calculado a partir da imagem: por exemplo,
a diferenca entre o centro do pallet detectado pelo YOLOVS e o centro da imagem da camera.
Essa abordagem, conhecida como visual servoing, permite que o rob0 reaja dinamicamente a
posi¢ao visual do objeto, sem depender exclusivamente de coordenadas absolutas.

Além disso, o controlador pode atuar em conjunto com dados de profundidade para
ajustar a aproximac¢do do rob0, garantindo que a coleta ocorra apenas quando o pallet estiver a
uma distancia adequada e sem obstdculos a frente. A fusao dessas informagdes visuais e espaciais
com o controle é fundamental para garantir precisdo e seguranga, especialmente em ambientes
industriais com trafego compartilhado e movimenta¢ao imprevisivel.

O PID também pode ser estendido para arquiteturas mais complexas de controle, como
controle hierdrquico, em que a camada superior define o comportamento geral (por exemplo,
iniciar aproximacao ao pallet) e a camada inferior realiza os ajustes finos (por exemplo, corrigir
deslocamento lateral). Essa separacdo permite uma operacao mais modular e facilita a integragao
com sistemas de alto nivel, como o planejador de tarefas do AGV ou um orquestrador central de
logistica.

Por fim, o uso de controladores classicos como o PID continua extremamente relevante
mesmo diante de algoritmos mais recentes baseados em aprendizado de mdquina, principalmente
devido a sua confiabilidade, interpretabilidade e baixo custo computacional, caracteristicas que
s@o ideais para sistemas embarcados em tempo real.

2.8 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou os conceitos que sustentam o trabalho: (i) Industria 4.0 e o papel
dos AGVs em cendrios conectados, (ii) capacidades e limitacdes dos AGVs, (iii) fundamentos de
[A/visdo computacional com énfase em segmentacdo por instincias, (iv) construcao de bases de
dados industriais e critérios de particionamento, (v) sensores RGB-D e (vi) controle de baixo nivel
via PID. Esses elementos embasam as decisdes de projeto adotadas na metodologia do Cap. 3,
em especial o uso de YOLOV8-seg para extracdo de mdscaras, a combina¢do com profundidade
para pose do pallet e a integracdo com t £2_ros e controle PID para navegacao corrigida.
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3 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho foi estruturada para resolver um problema real observado
no ambiente industrial: a dificuldade de coleta autonoma de pallets mal posicionados por AGVs.
Para isso, adotou-se um pipeline completo que integra visdao computacional, processamento de
profundidade, transformacdes espaciais no ROS e geracdo dindmica de pontos de navegacao.

As etapas foram organizadas de forma sequencial e iterativa, iniciando pela coleta de
dados no ambiente real, seguida da criacdo de um dataset segmentado, treinamento do modelo
YOLOV8-seg, calculo da profundidade dos pontos-chave do pallet e projecdo da pose no mapa
global do AGV. Por fim, essas informagdes foram utilizadas para gerar trajetdrias corrigidas de
navegacdo, permitindo a coleta mesmo quando o pallet estd desalinhado.

Este capitulo descreve detalhadamente cada etapa do processo, bem como as decisdes
técnicas que permitiram integrar as componentes de visdo, localizacdo e controle no sistema
final.

3.1 VISAO GERAL DA METODOLOGIA

O desenvolvimento deste trabalho seguiu uma abordagem pratica e iterativa, baseada na
observagao de um problema real em ambiente industrial e na implementacdo de uma solucao
baseada em visdo computacional e controle robdtico. O objetivo principal foi permitir que um
AGYV fosse capaz de detectar e coletar pallets de forma autbnoma, mesmo quando estes estivessem
mal posicionados por operadores humanos, algo frequente no cotidiano das empresas.

A metodologia foi dividida em sete etapas principais:

1. Aquisi¢ao de imagens com a camera MRDVS posicionada na frente do AGV, mirando
perpendicularmente ao chao;

2. Extragdo de frames e anotac@o das mdscaras de pallets no CVAT;

3. Treinamento do modelo YOLOvVS8-seg com segmentagdo de instincias;

4. Extracdo de trés pontos do pallet (esquerda, centro, direita) e cdlculo da profundidade;
5. Projecao da pose do pallet no referencial global usando as transformagdes do ROS;

6. Geracdo de pontos de navegacao sobre o eixo do pallet corrigido;

7. Execucdo da manobra de alinhamento e coleta com base nesses pontos.

3.2 AQUISICAO DE IMAGENS COM A CAMERA MRDVS

A primeira etapa prdtica do projeto consistiu na aquisi¢do de imagens reais de pallets
em ambiente industrial, utilizando a cimera Lanxin MRDVS S2, um equipamento que combina
captura de imagem RGB com dados de profundidade (Depth Map) em tempo real. Esta camera foi
escolhida por sua robustez e integracdo com sistemas embarcados, sendo amplamente utilizada
em aplicacdes de navegacao autdonoma e visao computacional industrial.



22

Figura 3.1: Camera Lanxin MRDVS S2 Max utilizada no AGV, equipada com sensores RGB e profundidade para
navegacao e percepcdo frontal.

A visualizagdo e as especificacOes técnicas da camera MRDVS S2 Max utilizadas neste
trabalho podem ser observadas na Figura 3.1 e na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Especifica¢des técnicas da cAmera Lanxin MRDVS S2 Max, incluindo faixa de profundidade, resolugdes

disponiveis e parimetros de operagdo.

Para melhorar a precisdo da detec¢do e da estimativa de profundidade, a cAmera foi
instalada na parte frontal do AGV, posicionada no centro do garfo da empilhadeira, com o sensor
voltado para frente e orientado perpendicularmente ao chao (angulo de 90°). Essa posi¢do
estratégica permite capturar diretamente os pallets no campo de visao frontal, simulando a
perspectiva real de coleta durante a aproximacao do robo.

A posicao exata da camera MRDVS no AGYV, instalada acima dos garfos e voltada
perpendicularmente ao solo, é mostrada na Figura 3.3.



Figura 3.3: Posicionamento da cdimera MRDVS no AGV: instalada centralmente acima dos garfos, orientada
perpendicularmente ao solo para maximizar a precisdo da segmentacdo e da profundidade. (Foto produzida pelo

autor.)

As resolugoes escolhidas para as imagens RGB (960x540) e de profundidade (320x240,
com binning 2x2 ativado) foram definidas com base em testes praticos, visando atingir o
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melhor equilibrio possivel entre qualidade de segmentacdo e tempo de execuc¢ao. Resolugdes
maiores apresentaram ganho marginal na acuricia visual, mas comprometeram o desempenho
em tempo real, especialmente no ambiente embarcado. Ja resolu¢cdes muito baixas impactavam
negativamente a definicdo das mdscaras e a precisdo na estimativa de profundidade. O formato
adotado se mostrou adequado tanto para o treinamento do modelo quanto para sua execucao
continua a bordo do AGV.

Com a camera montada, foram realizadas diversas gravacdes em ambientes reais da
empresa, onde o AGV opera diariamente. Os videos foram gravados em diferentes condi¢oes,
contemplando:

* Variacgoes de cor dos pallets (plastico azul, preto e branco/preto.);

* Diferentes angulos de posicionamento dos pallets em relacdo ao rob6 (alinhado, inclinado,
descentralizado);

* Condicdes de iluminagdo variadas, como luz natural, artificial e sombra;

* Presenca de ruidos visuais, como obstdculos no fundo, chao reflexivo e variacoes de
textura.

Inicialmente, foram realizadas gravacdes com pallets reais utilizados pelo cliente final,
os quais foram enviados para a empresa com o objetivo de realizar testes internos. Essas
coletas serviram para validar a abordagem proposta neste trabalho, bem como para testar outras
funcionalidades relacionadas ao sistema do AGV. Apés a validagao e ajustes iniciais, uma nova
etapa de aquisi¢do foi realizada diretamente no ambiente da fébrica do cliente, j4 com o sistema
operando préximo das condicoes reais de uso. As imagens obtidas nessa segunda fase foram
as Unicas utilizadas para a construcdo do dataset final que alimentou o treinamento do modelo
YOLOvS8-seg em produgao.

O objetivo dessa etapa foi construir uma base de imagens realista e diversificada,
representando as situacOes mais comuns, € também os desafios, enfrentados pelo AGV em seu
ambiente de trabalho. Esses videos formaram o material bruto que seria posteriormente utilizado
na geracao do dataset e no treinamento do modelo de deteccao.

A préxima etapa foi a extracdo de frames desses videos e a segmentagdao das mdscaras
dos pallets, conforme descrito na secdo seguinte.

3.3 ANOTACAO NO CVAT E CRIACAO DO DATASET

Com os videos capturados pela cdamera MRDVS em diferentes situacoes, a etapa
seguinte consistiu na extracao de frames relevantes que representassem bem a diversidade de
casos encontrados no ambiente industrial. Esses frames foram salvos como imagens estdticas e
organizados para compor o dataset personalizado necessdrio para o treinamento do modelo de
segmentacgdo.

Para a anotacdo das imagens, foi utilizada a ferramenta CVAT (Computer Vision
Annotation Tool) (V. et al., 2020), amplamente adotada em projetos de visdo computacional
por sua flexibilidade, suporte a multiplos formatos e interface amigavel. O tipo de anotagao
escolhido foi a segmentagdo de instancias, em que cada pallet visivel na imagem € contornado
manualmente, pixel a pixel, para gerar uma méscara individual.

A Figura 3.4 apresenta a interface da ferramenta CVAT utilizada no processo de anotacdo
das mdscaras de segmentacao.
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Figura 3.4: Interface da ferramenta CVAT utilizada para anotagdo manual das mdscaras de pallets no dataset.

Essa abordagem € mais precisa do que caixas delimitadoras (bounding boxes), pois
permite capturar a forma real do objeto, algo essencial para:

 Calcular o centro real da massa do pallet;
* Determinar as extremidades esquerda e direita da méscara para medicao de profundidade;
» Estimar a orientag¢do angular do pallet no campo de visao.
O processo de anotagdo manual levou em consideragao:
* Casos com multiplos pallets na mesma cena;
* Diferengas angulacdo, cor e iluminagao;
* Ruidos no fundo (pontos reflexivos, manchas).

Ap6s a conclusdo da segmentagdo, as anotagdes foram exportadas no formato YOLOvVS-
seg, compativel com a biblioteca Ultralytics utilizada no treinamento. As mdscaras foram salvas
como arquivos .txt contendo as coordenadas poligonais normalizadas e associadas as imagens
.jpg correspondentes.

O dataset completo foi entdo dividido em trés subconjuntos:

* Conjunto de treinamento (train): 80% das imagens, utilizadas para ajustar os pesos da
rede neural.

* Conjunto de validagdo (val): 10% das imagens, usado para monitorar o desempenho do
modelo durante o treinamento.

* Conjunto de teste (test): 10% das imagens, reservado para avaliar o modelo de forma
imparcial apds o treinamento.

Essa divisdo foi feita com base na literatura TensorGirl (2023) (TENSORGIRL, 2023),
garantindo que as variagdes de cendrio estivessem representadas em todos os conjuntos. A
qualidade da anotagdo e a diversidade das imagens sdo fatores decisivos para o sucesso do
treinamento do modelo YOLOVS, tema que serd abordado na préxima secao.
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3.4 TREINAMENTO DO MODELO YOLOVS8-SEG

Para realizar a segmentacao precisa de pallets em imagens reais capturadas pelo AGV,
foi utilizado o modelo YOLOv8n-seg (versao nano com suporte a segmentagao de instancias),
disponibilizado pela Ultralytics. A escolha dessa variante se deu pela necessidade de obter baixa
laténcia e alta compatibilidade com sistemas embarcados, sem comprometer significativamente a
precisd@ao do modelo.

O processo de treinamento foi dividido em duas etapas. Inicialmente, foi treinado um
modelo com um conjunto de aproximadamente 150 imagens capturadas internamente na empresa,
utilizando pallets reais enviados pelo cliente. Essa primeira versao teve como objetivo validar a
viabilidade da abordagem e ajustar os parametros iniciais de deteccao.

ApGs os testes internos, foi realizada uma nova coleta de imagens diretamente no
ambiente do cliente final, totalizando aproximadamente 335 imagens segmentadas manualmente
no CVAT. Esse segundo conjunto de dados, mais préximo da realidade de operacao, foi utilizado
para treinar o modelo final que foi embarcado no sistema de visao do AGV. Novas imagens
seguem sendo adicionadas ao dataset a medida que novos pallets e condi¢des operacionais sao
encontrados, permitindo a revalidagdo continua do modelo.

Para evitar data leakage, os frames foram particionados por video (e nio por frame),
garantindo que cenas adjacentes ndo aparecessem em subconjuntos distintos.

3.4.1 Configuracdes do treinamento

O modelo foi treinado utilizando a interface de linha de comando (CLI) da biblioteca
Ultralytics, com os seguintes parametros principais:

* Modelo: yolov8n-seg

* Tamanho das imagens (imgsz): padrao da Ultralytics (640x640)
« Epocas médximas: 1000

» Parametro de paciéncia (patience): 100 (early stopping ativado)
e Batch size: -1 (automatico baseado na GPU)

* Aumento de dados (augmentation): padrao Ultralytics (flip, blur, brightness, crop, etc.)

O treinamento foi interrompido automaticamente pela estratégia de early stopping apos
576 épocas, quando as métricas de validacdo estabilizaram.

Tanto no conjunto interno quanto no conjunto final, a divisdo dos dados seguiu a
proporc¢ao cldssica de: 80% para treinamento, 10% para validagcdo e 10% para teste. As imagens
utilizadas estavam todas redimensionadas para 960x540 pixels, visando manter a propor¢do real
da camera MRDVS e reduzir a carga computacional durante a inferéncia.

Embora versdes mais recentes da familia YOLO (como YOLOVY9, YOLOvV10 e, mais
recentemente, YOLOvI11) tenham sido lancadas durante o desenvolvimento deste trabalho,
optou-se pelo YOLOVS por razdes técnicas e operacionais.

Primeiramente, o desenvolvimento inicial da solu¢do comecou quando o YOLOvVS
representava o estado da arte em desempenho e estabilidade, sendo amplamente adotado pela
comunidade e totalmente compativel com o ecossistema de ferramentas da empresa. Assim, a
equipe ja possuia experiéncia prévia com essa arquitetura, o que reduziu significativamente o
tempo de implementacdo, depuracdo e integracdo com o sistema embarcado do AGV.
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Além disso, a empresa priorizou uma solugao robusta e comprovada, evitando investir
tempo em testes exploratorios com multiplas versdes mais recentes da YOLO que poderiam
demandar ajustes adicionais nos pipelines de treinamento, conversdao de modelos, otimizagdes
para execucdo embarcada e compatibilidade com ROS.

Em suma, a escolha do YOLOVS refletiu um compromisso entre maturidade tecnoldgica,
baixo risco de integracao e eficiéncia no desenvolvimento, garantindo que o projeto pudesse
avancar rapidamente sem prejuizo de desempenho.

3.5 EXTRACAO DA PROFUNDIDADE E PONTOS RELEVANTES DA MASCARA

Com o modelo YOLOVS8-seg treinado e em funcionamento, o sistema passou a detectar,
em tempo real, a segmentagdo precisa do pallet na imagem RGB. O objetivo dessa etapa, no
entanto, nao se restringe apenas a deteccao visual, € fundamental obter informagdes geométricas
que permitam reconstruir a orientacao do pallet no ambiente real, especialmente nos casos em
que ele estiver desalinhado ou fora da posicao padrao esperada pelo sistema de navegacao.

Para isso, a partir da médscara segmentada do pallet, o algoritmo extrai automaticamente
trés pontos relevantes:

* Extremidade esquerda da mdscara (ponto mais a esquerda da proje¢do);
e Extremidade direita da mascara;

¢ Centro da mascara, estimado como a média entre os dois extremos.

Esses pontos sdo extraidos no dominio da imagem RGB e imediatamente convertidos
para valores de profundidade com base na imagem de profundidade fornecida pela camera
MRDVS. Cada ponto, portanto, passa a ter ndo apenas sua posi¢do 2D (em pixels), mas também
sua distancia real em metros até a camera, o que permite projetd-lo no espaco tridimensional.

Além da extracao dos pontos relevantes da mascara, foi necessdrio realizar um ajuste
adicional devido a diferenca de resolucdo entre os canais da cimera MRDVS. A imagem RGB
utilizada na inferéncia possui resolugdo de 960x540 pixels, enquanto a imagem de profundidade,
operando com binning 2x2, é reduzida para 320x240 pixels. Para que os pontos detectados
na segmentacio fossem corretamente mapeados para o canal de profundidade, foi aplicado um
calculo de escala proporcional nas coordenadas, considerando as razdes de 1/3 no eixo horizontal
e 4/9 no eixo vertical. Esse procedimento garantiu que os valores de profundidade extraidos
correspondessem com precisao a posi¢ao dos pontos detectados no dominio visual, mantendo a
consisténcia entre os canais da cimera.

Em algumas situacdes, observou-se que os pixels exatamente na borda do pallet,
definidos pela mdscara segmentada na imagem RGB, ndo possuiam valores vdlidos na imagem
de profundidade correspondente. Esse efeito ¢ comum em sensores RGB-D, especialmente em
superficies com variagcdes de textura, reflexos ou angulos obliquos em relagao a camera, onde
os limites visuais nem sempre coincidem com o mapeamento de profundidade. Para contornar
essa limitacdo, foi implementada uma estratégia de busca local ao redor do ponto alvo, com uma
janela de tolerancia definida, percorrendo os vizinhos mais préximos até encontrar um pixel com
valor de profundidade vélido. Esse procedimento aumentou significativamente a robustez da
extracdo de profundidade, principalmente nas extremidades esquerda e direita do pallet, onde
falhas de leitura sao mais frequentes.

Esses trés pontos, combinando visdo e profundidade, formam a base para o calculo da
pose do pallet, ou seja, sua posicao (X, y) e sua orientacdo. Essa informagdo € essencial para
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adaptar a trajetéria do robo nos casos em que o pallet estiver fora do local esperado, como serd
descrito na préxima secao.

3.6 CALCULO DA POSE CORRIGIDA DO PALLET NO MAPA

A partir da detec¢ao do pallet e da obtencao das distincias e angulos dos trés pontos de
referéncia (esquerda, centro e direita), inicia-se o processo de cdlculo da pose corrigida do pallet.
Essa etapa € responsdvel por transformar as informagdes métricas obtidas pela camera em uma
posicdo e orientacao espacial completas no sistema global de coordenadas do AGV

Para isso, o n6 ROS responsdvel pelo cdlculo da pose realiza continuamente a escuta
e publicacdo de transformacdes entre diferentes quadros de referéncia (frames) do robd, por
meio das bibliotecas tf e tf2_ros. Essas transformacdes descrevem as relagdes espaciais entre
componentes fisicos do sistema, como a camera, o corpo do AGV, o sensor LiDAR, e os sistemas
de referéncia internos e externos, e sdo atualizadas em tempo real por diversas threads paralelas.

Dentre essas transformagoes, destacam-se:

* base_link — camera_link, que define o deslocamento fisico e angular entre o
centro geométrico do AGV e a camera MRDVS;

* mundo — reflexivo — map_scan — map — base_link , que compdem a
cadeia de transformagdes utilizada para localizar o robd no ambiente global com base
nos espelhos refletores;

* camera_link — pallet, que define a posi¢do e orientagdo do pallet em relacdo a
camera, com base nos pontos detectados e nas distancias medidas.

O célculo da pose comeca com a conversao das distancias e angulos dos pontos esquerdo
e direito, recebidos via topicos ROS, em coordenadas cartesianas relativas a camera

x =dcos(0), y = dsin(6).

. Em seguida, o ponto central € usado para estimar a posi¢cdo média do pallet, sendo aplicado um
filtro de média temporal com janela de dois segundos. Esse filtro, implementado no cédigo como
um somatério continuo dentro da thread que faz o apontamento da cimera para o pallet, suaviza
ruidos e pequenas flutuacdes das leituras da camera, garantindo estabilidade nas coordenadas.

Com os trés pontos conhecidos, € calculada a orientacdo do pallet (4ngulo de yaw) a
partir da reta que conecta os pontos esquerdo e direito, usando a relacao:

3.1)

0 = arctan (ydir - Yesq)

Xdir — Xesq

Esse angulo € entdo corrigido por um célculo de vetor normal (theta_n), de modo que
o pallet sempre esteja orientado para o AGV, evitando ambiguidade de direcdo. O resultado
¢ uma orientacao corrigida, que € usada para gerar transformadas tf adicionais para os frames
pallet_esquerda, pallet_direita e pallet.

Por fim, o sistema utiliza o buffer de transformacdes (tf_buffer) para converter a
posicao do pallet detectado do frame da camera (camera_link) para o frame global (mundo).
A fungao lookup_transform busca a transformagao vélida e, caso falhe (por exemplo, devido a
perda de sincronizagdo ou ruido nos dados), o sistema aborta a operacdo para evitar comandos
incorretos ao AGV. Quando a transformagdo € bem-sucedida, o ponto é convertido usando



30

tf2_geometry_msgs.do_transform_point, resultando nas coordenadas reais (X, y) do centro do
pallet no mapa global. Esses valores sdo entdo publicados no tépico /pallet_xy e também
visualizados no RViz através de markers esféricos, facilitando a valida¢do e depuracdo do sistema
durante os testes.

A relacdo entre os principais frames utilizados no célculo da pose pode ser visualizada
na Figura 3.5.

pallet, direila

3 let ¢
? bast cavie & link

pallet_esquerda

Figura 3.5: Visualiza¢do no RViz das transformacdes e frames relevantes (camera_link, pallet e mapa) durante a
detecgdo e estimativa da pose.(Foto produzida pelo autor.)

Dessa forma, o resultado dessa etapa € a pose corrigida do pallet no mapa, composta
por trés elementos:

* X, y: posicdo no mapa global em metros;

* @: orientacdo do pallet em relacdo ao AGV.

Essas informagdes constituem a base para a préxima etapa do sistema — a geracdo
dindmica dos pontos corrigidos de navegacao.

3.7 GERACAO DOS PONTOS CORRIGIDOS DE NAVEGACAO

Com apose do pallet corretamente estimada e transformada para o sistema de coordenadas
global (frame mundo), o préximo passo do sistema consiste na gera¢do de uma nova sequéncia
de pontos de navegacdo que o AGV devera seguir. Esses pontos corrigidos garantem que o robd
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consiga se alinhar de forma precisa ao pallet, mesmo que ele esteja posicionado fora do angulo
ideal.

Esse processo € iniciado apds o AGV realizar a aproximacao lateral ao pallet e efetuar
um giro de 90 graus, posicionando sua face frontal (com a camera) diretamente voltada para o
alvo. A camera, j4 previamente calibrada e com transformagdes ativas, detecta o pallet, calcula
sua posic¢do central e orientagcdo e, em seguida, inicia a l6gica de criagdo da nova trajetoria.

A geragdo dos pontos considera tanto a posi¢ao quanto a angulagdo estimada do pallet.
Para isso, sdo utilizados pardmetros previamente definidos e armazenados em uma base de dados
interna, que descrevem os deslocamentos em linha reta e em angulo que o robd deve executar
para se aproximar do pallet corretamente. Cada ponto da trajetdria € definido com base em
uma distancia linear e um desvio lateral (em coordenadas relativas), e pode ainda ter fungdes
associadas, como reduzir a velocidade, alinhar os garfos ou executar o empilhamento.

A Figura 3.6 apresenta os pontos corrigidos de navegacio gerados automaticamente a
partir da pose estimada do pallet. Os pontos verdes representam a trajetéria que o AGV deve
seguir até o alinhamento final, enquanto os pontos vermelhos indicam a trajetéria corrigida em
relacdo ao pallet, incluindo suas extremidades esquerda e direita e o centro calculado. Esses
pontos servem como base para orientar o AGV durante a aproximacao e garantir que ele se alinhe
corretamente ao eixo do pallet

G

Figura 3.6: Visualizagdo dos pontos corrigidos de navegacio gerados no RViz com base na pose estimada do pallet.
(Foto produzida pelo autor.)

A pose do pallet € usada como base para calcular essas posi¢des. Para garantir
estabilidade e robustez nas transformagdes espaciais, o sistema realiza multiplas medi¢des da
pose ao longo de um intervalo de tempo (em torno de 3 segundos), e computa a média das posi¢oes
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e orientagOes coletadas. Essa média evita que ruidos ou oscilagdes momentaneas prejudiquem o
resultado, e garante que os pontos gerados estejam realmente alinhados a orientacao do pallet.

Uma vez definida a sequéncia, os pontos sdo convertidos para o sistema de coordenadas
global do mapa (mundo) por meio de transformacdes espaciais (usando a cadeia de transformagdes
que parte da camera até o mundo). Isso permite que o AGV, j4 localizado no mapa por meio de
sistemas de localiza¢do baseados em espelhos refletores, consiga interpretar esses novos pontos
como parte de sua rota e os siga naturalmente.

Se necessario, o sistema pode ainda gerar um ponto de retorno, levando em conta a
posicao anterior do AGV antes de iniciar a manobra. Esse ponto adicional permite que o robd
volte ao ponto de origem apds completar a tarefa, como, por exemplo, apés empilhar o pallet e
precisar retornar a sua trajetoria original.

Durante a execucao, o AGV segue os pontos corrigidos de forma continua, acionando as
funcdes programadas associadas a cada ponto. Com isso, € capaz de ajustar dinamicamente sua
posicdo e orientacdo para realizar a aproximacao final com precisdo, garantindo que os garfos da
empilhadeira encaixem corretamente sob o pallet. Caso os pallets estejam mal posicionados,
0 que € muito comum em ambientes industriais, o sistema € capaz de corrigir a trajetéria
automaticamente, eliminando a necessidade de intervencao manual por parte dos operadores.

Essa abordagem permite reaproveitar toda a estrutura de navegacao ja consolidada do
AGYV, mas adiciona uma camada de inteligéncia dinamica que adapta a trajetéria em tempo real.
Na prética, o robd passa a ser capaz de realizar manobras de coleta e empilhamento com maior
autonomia e confiabilidade, mesmo em situa¢des onde os pallets se encontram desalinhados ou
em posi¢oes imprecisas. Essa solucao reduz significativamente o nimero de falhas operacionais
e a dependéncia de correcoes manuais por parte da equipe de chdo de fabrica, aumentando a
eficiéncia do processo logistico como um todo.



3.8 FLUXOGRAMA

Figura 3.7: Fluxograma da metodologia. (Produzido pelo autor.)
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3.9 CONSIDERACOES FINAIS DA METODOLOGIA

A metodologia apresentada ao longo deste capitulo demonstrou como € possivel integrar
técnicas modernas de visdo computacional, transformacado espacial em sistemas robéticos e
controle baseado em mapas para resolver um problema concreto do setor industrial: a coleta
autdnoma de pallets mal posicionados por um AGV.

A solucdo desenvolvida foi concebida para operar de maneira robusta em condi¢des
reais de fabrica, enfrentando desafios como variacdo de iluminagdo, desalinhamentos frequentes
dos pallets, reflexos no chao e diferentes modelos e materiais de pallets. Por isso, cada etapa da
metodologia foi cuidadosamente planejada e testada, desde a aquisi¢ao de imagens com a camera
MRDVS até a geracao dos pontos corrigidos de navegagao.

O processo de construgdo do dataset e treinamento do modelo YOLOVS8-seg permitiu que
o sistema identificasse com alta precisdo os contornos dos pallets, mesmo em condi¢des adversas.
A extracdo dos trés pontos estratégicos (esquerda, centro e direita) da médscara segmentada,
associada a imagem de profundidade, viabilizou o cdlculo da orientacdo real do pallet, uma
informagdo crucial para adaptar a trajetéria do robo.

Ao integrar essas informagdes com o sistema de transformacdes espaciais do ROS,
o sistema foi capaz de converter a posi¢do local do pallet (relativa a camera) para uma pose
global no mapa da fabrica, permitindo ao AGV reposicionar sua trajetéria em tempo real. A
16gica de geracdo de pontos corrigidos, baseada em parametros configurdveis no banco de dados,
mostrou-se eficaz para alinhar o robé com o pallet e permitir a execucao precisa da manobra de
empilhamento.

Além disso, a adocdo de filtros temporais e médias espaciais nas transformacdes
contribuiu para a estabilidade do sistema, evitando que variagdes momentaneas nas leituras da
camera comprometessem a qualidade das decisdes de navegacao.

Por fim, ao manter a compatibilidade com a arquitetura de navegacao ja existente no
AGYV, a metodologia proposta adiciona um componente inteligente e adaptativo ao sistema, sem
a necessidade de alterar profundamente os médulos de controle ou os planos de rota originais.

Como resultado, o AGV passou a ser capaz de operar com maior grau de autonomia,
reduzindo intervengdes manuais e falhas na coleta, e oferecendo uma solugao eficiente, replicdvel e
escaldvel para aplicagdes industriais que exigem manobras precisas em ambientes ndo estruturados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 VISAO GERAL DOS EXPERIMENTOS

Os experimentos realizados neste trabalho tiveram como objetivo validar a eficdcia do
sistema proposto de detec¢ao e posicionamento de pallets, bem como a integracio entre o modelo
de visao computacional, a cAmera MRDVS e os médulos de navegacao do AGV. A execucao
foi conduzida em ambiente industrial real, no pétio de testes da empresa AGVS, localizado em
Araucdria.

O ambiente de testes consistiu em uma drea plana de aproximadamente 6 metros de
comprimento por 3 metros de largura, simulando um trecho de operacdo do AGV dentro da
planta. Foram utilizados pallets posicionados em diferentes angulos e distancias em relacao ao
robd, de modo a avaliar a robustez do sistema em condi¢des proximas as de operagao real.

Os experimentos foram organizados em trés etapas principais:

1. Aquisicao e processamento de dados: as imagens RGB e de profundidade foram
capturadas pela camera MRDVS S2 Max instalada na parte frontal do AGV, perpendicular
ao solo, a uma altura de 55 cm. A execug¢do envolveu a coleta de 350 frames do cendrio,
armazenados localmente para andlise posterior.

2. Deteccao e segmentacao: o modelo YOLOvS8n-seg, treinado previamente com o dataset
anotado no CVAT, foi utilizado para segmentar os pallets nas imagens RGB. Para cada
detec¢ao vélida, foram extraidos tr€s pontos de referéncia: esquerdo, central e direito,
com base nas mdscaras geradas pelo modelo.

3. Estimativa de profundidade e projecao da pose: utilizando a imagem de profundidade
correspondente, foram calculadas as distancias reais dos trés pontos em relagcdo a camera.
Em seguida, esses pontos foram transformados para o referencial global por meio das
transformacdes t £2_ros, permitindo estimar a pose do pallet e gerar uma trajetdria de
aproximacao para o AGV.

Os experimentos seguiram um protocolo padronizado para garantir comparabilidade
entre execugdes. No cendrio, o AGV foi posicionado a 20 cm do pallet, e a andlise foi repetida
variando o angulo do pallet em relacdo ao eixo frontal do rob6 (0°, 10°, 20° e 30°). Foram
registrados os tempos médios de deteccdo, as distancias medidas e os erros de alinhamento
calculados a partir das poses estimadas.

Essa estrutura experimental permitiu avaliar ndo apenas a acuricia da deteccdo e da
profundidade, mas também a estabilidade das transformagdes espaciais e a confiabilidade do
sistema de visdo na geracao de trajetorias de coleta autdonoma.



36

Tabela 4.1: Configuragdo de hardware e software utilizada nos testes e nos treinamentos.

Componente Especificacao

AGV G3ET1400V2

Camera 3D Lanxin MRDVS S2 (RGB 960x540; Depth 320x240, binning
2x2)

Computador (execug¢do no AGV) | Intel NUC (modelo nao identificado via dmidecode); CPU
Intel Core i7-1195G7 @ 2.90 GHz; RAM 16 GB

Sistema (execugdo no AGV) Ubuntu 20.04.6 LTS; ROS 1 Noetic Ninjemys

Treinamento (local, exploratério) | Ultralytics YOLOv8 v8.3.68; PyTorch 2.4.1+cul2l;
CUDA 12.1; sem GPU dedicada

Treinamento (nuvem, oficial) Google Colab; Python 3.12.12; Ultralytics 8.3.224; Py-
Torch 2.8.0+cul26; CUDA 12.6; GPU NVIDIA A100-SXM4-
40GB (AMP habilitado)

4.1.1 Ambiente de Execu¢do dos Treinamentos (Colab)

Os treinamentos oficiais do modelo de segmentagdo foram realizados no Google Colab,
com as seguintes caracteristicas:

* Plataforma: Google Colab (Linux base, drivers NVIDIA recentes).
* Linguagem: Python 3.12.12.
* Bibliotecas: Ultralytics v8.3.224; PyTorch 2.8.0+cul26; CUDA 12.6.

e Acelerador: GPU NVIDIA A100-SXM4-40GB, com Automatic Mixed Precision
(AMP) habilitado.

» Geréncia de configuracgoes: arquivo /root/.config/Ultralytics/settings. json
criado automaticamente; visualizagdo via yolo settings.

O Colab realizou também validagdes autométicas de acesso aos dados (laté€ncia média
de leitura ~ 0,4 ms) e ajuste do batch size para 61% do uso de VRAM, resultando em batch de
72 imagens.

4.2 RESULTADOS DO TREINAMENTO DO MODELO YOLOVS8-SEG

4.2.1 Hiperparametros e Pipeline de Treinamento

O modelo base foi 0 yolov8n-seqg.pt (pré-treinado), sobrescrevendo nc=1 (classe
pallet). Principais hiperparametros efetivos:

» Tarefa: segmentagdo de instancias (task=segment); imgsz: 640.
. Epocas: 1000; patience: 100.

e Otimizador: AdamWcom 1r0=0.002 emomentum=0.9;weight_decay=5e-4.

Batch: 72 (autoajustado pela VRAM da A100).
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* Augmentations: RandAugment, f1iplr=0.5, translate=0.1, scale=0.5,
erasing=0.4,alémdeBlur/MedianBlur, ToGray e CLAHE (parametros padrao
do Ultralytics).

* AMP: habilitado (verifica¢do e aprovacio automatica).

* Arquitetura: 151 camadas; ~3,26 M de parametros; ~11,5 GFLOPs; pesos transferidos:
381/417.

O modelo best .pt, obtido na época 309 do treinamento oficial, apresentou os
resultados resumidos na Tabela 4.2. Os valores indicam alto desempenho tanto em detec¢ao
quanto em segmentagdo, confirmando a consisténcia do conjunto anotado e da arquitetura
YOLOv8n-seg.

Tabela 4.2: Métricas do modelo best . pt (treinamento interno na empresa).

Meétrica | Precision | Recall | mAP@0.50 | mAP@0.50:0.95
Box 0.998 1.000 0.995 0.964
Mask 0.971 0.972 0.977 0.604

O treinamento foi interrompido na época 409 de 1000, com uso maximo de 11,3 GB
da GPU A100, indicando boa estabilidade e convergéncia antes do limite definido. A média de
instancias por imagem no conjunto de validacdo foi de 1 objeto por cena (36 imagens no total).

4.2.2 Dataset e Divisdo

O conjunto final empregado para treino/validacdo foi composto por 132 imagens
segmentadas (classe tnica). A divisdo observada nos logs do Ultralytics foi:

* Treino: 96 imagens

* Validacdo: 36 imagens

4.3 SEGMENTACAO, PROFUNDIDADE E TEMPO DE INFERENCIA

Para associar cada ponto da mascara (RGB 1920x1080 ou 960x540) ao mapa de
profundidade (320x240 com binning 2x2), aplicou-se reamostragem por fatores fixos (1/3 e 4/9,
conforme modo de aquisi¢ao) e, para lidar com depth holes, realizou-se busca local em janela
k X k (tipicamente k = 5) selecionando a menor profundidade vélida.

A Figura 4.1 apresenta um exemplo de segmentagdo produzida pelo modelo YOLOvS8n-
seg.

A Figura 4.2 ilustra os frames principais envolvidos no cédlculo da pose do pallet.

A Figura 4.3 mostra os marcadores e transformagdes associados ao pallet no RViz.
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Figura 4.1: Exemplo de segmentacdo produzida pelo modelo YOLOv8n-seg. (Foto produzida pelo autor.)

4.4 POSE DO PALLET E TRANSFORMACOES ESPACIAIS

4.1

0= arctan(w)

Xdir — Xesq

Pmundo = TF(pcamera_link) (42)
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Figura 4.2: Frames principais utilizados no célculo da pose: visualizagdo das transformagdes entre camera_link,
base_link e mundo. (Foto produzida pelo autor.)
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Figura 4.3: Frames principais utilizados no cdlculo da pose: visualiza¢do dos marcadores e transformagdes entre
camera_link, base_link, pallet e mundo. (Foto produzida pelo autor.)

A Figura 4.4 apresenta o inicio da manobra de alinhamento realizada pelo AGV.
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Figura 4.4: Execugdo da manobra: inicio do alinhamento demonstrando repetibilidade do sistema. (Foto produzida
pelo autor.)

A execucdo da aproximacao e coleta pode ser observada na Figura 4.5.
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Figura 4.5: Continuagdo da execucdo: o AGV completa a aproximagdo e coleta com sucesso. (Foto produzida pelo
autor.)
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Figura 4.6: Conjunto de frames representativos da execug¢do completa de alinhamento e coleta, evidenciando
estabilidade do método. (Foto produzida pelo autor.)

A Figura 4.6 resume a execug@o completa da manobra de alinhamento e coleta realizada
pelo AGV.

De maneira geral, os resultados obtidos demonstram que a solu¢@o desenvolvida cumpre
integralmente o objetivo central do trabalho: permitir que o AGV identifique com precisao
a orientagdo real do pallet e execute, de forma autdbnoma, uma trajetdria corrigida para sua
coleta. A combinag¢do entre segmentagdo por instincias, andlise robusta de profundidade e
uso consistente das transformacdes espaciais do ROS mostrou-se eficaz e confidvel mesmo em
condi¢des adversas, como iluminagdes irregulares, pallets de diferentes materiais e angulos de
desalinhamento de até 30°. Além disso, a estratégia de geracao dindmica dos pontos de navegacao
provou ser uma abordagem prética e adaptével, reduzindo significativamente a dependéncia de
marcagoes fixas no chio ou da precisdo humana no posicionamento do pallet. Embora limitagoes
permanecam — incluindo a sensibilidade a oclusdes e a necessidade de maior resiliéncia em



43

ambientes industriais mais complexos — o desempenho observado evidencia que o pipeline
proposto oferece uma base s6lida para o aprimoramento da autonomia de AGVs, abrindo caminho
para evolugdes futuras, como fusdo multimodal com LiDAR, modelos de visao de maior robustez
ou replanejamento continuo de trajetéria em tempo real.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento, a implementagdo e a validagao de um
sistema completo de percep¢ao e navegacdo para a coleta autbnoma de pallets por um AGV,
integrando visdo computacional baseada em aprendizado profundo, andlise de profundidade e
transformacdes espaciais no ROS. Diferentemente de abordagens tradicionais que dependem de
posicionamento humano preciso ou de marcacgdes fixas no ambiente, a solugdo proposta permitiu
ao AGV adaptar sua trajetéria em tempo real com base na orientacdo real do pallet, resolvendo
um problema recorrente em ambientes industriais: a variabilidade na colocagdo das cargas.

Os resultados experimentais demonstraram que o modelo de segmentacdo YOLOv8n-seg,
treinado com um conjunto enxuto porém representativo de imagens anotadas no ambiente real, foi
capaz de identificar com alta precisdo os contornos dos pallets, fornecendo mascaras consistentes
mesmo sob variagdes de iluminacdo e textura. A integracdo entre as mascaras segmentadas, o
mapa de profundidade da caimera MRDVS e a cadeia de transformagdes t £2_ros possibilitou
reconstruir a pose do pallet no referencial global com estabilidade e confiabilidade, garantindo
ao AGV informag¢des métricas adequadas para o alinhamento fino.

Além disso, a estratégia de geracdao dinamica dos pontos corrigidos de navegacao,
baseada na pose estimada, mostrou-se eficaz para ajustar o comportamento do robo as condigdes
reais do ambiente, permitindo aproximar-se do pallet de forma suave e orientada mesmo diante de
desalinhamentos significativos. Em todos os cendrios avaliados, o AGV foi capaz de executar a
manobra de coleta com sucesso, evidenciando que o pipeline desenvolvido € robusto e adequado
para aplicagdes industriais.

Embora algumas limitacdes permane¢am, como a dependéncia da visibilidade total do
pallet e a sensibilidade a reflexos na leitura de profundidade, o desempenho obtido comprova a
viabilidade, efici€ncia e relevancia da solugdo proposta. Assim, o trabalho contribui ndo apenas
como uma solugao prética, mas também como uma base tecnoldgica sélida para o avanco de
AGVs mais inteligentes, autdnomos e capazes de operar de forma segura e eficiente em ambientes
industriais dindmicos e parcialmente estruturados.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados obtidos e das limitagcdes observadas, diversas direcdes promissoras
podem ampliar a robustez, a autonomia e o alcance do sistema desenvolvido:

* Fusao multimodal de sensores (RGB-D + LiDAR + UWB). A combinagio de
profundidade com dados de LiDAR 2D/3D e sistemas de localizacdio UWB pode
aumentar a precisao espacial do sistema, sobretudo em ambientes com oclusdes, forte
reflexo no piso ou multiplos objetos préximos.

» Extensao para miiltiplos pallets simultaneos. O sistema atual opera com um pallet
por cena. Futuras versdes podem incluir 16gica de multi-target, selecao de prioridade e
tomada de decisdo em cendrios com vdrias cargas visiveis.

* Uso de modelos de visao multimodais ou baseados em Transformers. Arquiteturas
mais recentes, como Segment Anything (SAM), RT-DETR ou modelos hibridos YOLO +
ViT, podem melhorar a segmentacdo sob condi¢des extremas, como pallets parcialmente
danificados, sujos ou muito inclinados.
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* Replanejamento adaptativo de trajetoria em tempo real. Incorporar algoritmos de
replanejamento continuo, permitindo ao AGV recalcular sua aproximagao a medida que
novas leituras de visdo chegam, aumentando a seguranga e a fluidez do movimento.

* Integracio com gémeos digitais e sistemas de supervisao industrial. A pose
calculada do pallet pode alimentar sistemas de simulacio ou ferramentas de MES/WMS,
possibilitando monitoramento em tempo real, auditoria de processos logisticos e
otimizac¢do de fluxos.

* Treinamento incremental e adaptaciao continua. Implementar aprendizado continuo
(continual learning) a partir de novas imagens coletadas durante a operacao real,
reduzindo degradagdo de desempenho em cendrios ndo vistos originalmente.

» Expansio para outras manobras robéticas. A mesma abordagem pode ser estendida
para: — posicionamento para empilhamento, — alinhamento lateral, — inspecdo visual de
pallets, — deteccdo de pallets danificados ou carregados.

* Migracao para ROS 2 e middlewares industriais modernos. A ado¢iao de ROS 2
Jazzy pode melhorar paralelismo, seguranca, determinismo e integracdo com padroes
de mercado (DDS, OPC-UA, MQTT), tornando a solu¢ao mais escaldvel para células
industriais maiores.

* Atualizacdo para modelos mais recentes da familia YOLO (ex.: YOLOv11) Uma
extensao natural deste trabalho consiste na avaliagdo e migracdo para versoes mais
recentes da familia YOLO, como o YOLOV11, que apresentam avancos significativos
em velocidade, eficiéncia e robustez, especialmente para segmentacao em ambientes
industriais. A adoc¢do desses modelos pode reduzir falsos positivos, melhorar a
segmentacdo das extremidades do pallet e aumentar a estabilidade sob condi¢des
desafiadoras, como reflexos no piso ou pallets parcialmente ocluidos.

Essas direcdes consolidam o potencial do sistema desenvolvido e apontam para uma
evoluc¢do continua do AGV rumo a um comportamento mais autdnomo, perceptivo e confidvel
dentro da l6gica da Industria 4.0.
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