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RESUMO

O desenvolvimento de um robd autbnomo com a capacidade de rastrear pessoas integra
areas de conhecimento como a visdao computacional, sistema de controle e protocolos de
comunicacdo. Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver e implementar
um robé mével que realiza o rastreio de uma pessoa em ambientes ndo estruturados. A
arquitetura do rob6 é baseada na unidade de processamento de alto nivel, implementada em
uma Raspberry Pi, que executa o algoritmo de visdo computacional e a l6gica de controle; a
unidade de processamento de baixo nivel, baseada na ESP32, faz interface com o sistema
de poténcia e controla o acionamento dos motores por meio de uma Ponte H; por fim os atu-
adores do sistema consistem em dois motores de corrente continua que séo acionados de
forma diferencial e independentes. O algoritmo de visdo computacional, implementado em
Python, processa o fluxo de imagens da captura até a extragcao das informacdes necessarias.
Ao capturar as imagens sdo convertidas para matrizes numéricas, por meio das bibliotecas
OpenCV e NumPy, para alimentar a rede neural YOLO11 (Ultralytics). Esta, por sua vez,
€ responsavel por realizar a deteccédo de pessoas e extrair os parametros da bounding
box da imagem detectada, e utilizam esses valores de coordenada horizontal central e
a altura da caixa delimitadora, para respectivamente, realizar a corregcao de orientagao,
mantendo o robd alinhado em relagcéo ao alvo e distancia estabilizando o rob6 em uma faixa
de repouso. Esses valores sdo normalizados, e passam pelo processo filtragem estocastica
por meio do filtro de Kalman, que realiza a estimagao das variaveis, reduzindo ruidos das
deteccbes. As variaveis estimadas sao fornecidas para a maquina de estados finitos, onde
séo definidos os estados de operagao do robd. As velocidades sao definidas e enviadas via
protocolo de comunicagdo MQTT em rede local, essas informagbes coordenam o sistema
de tracdo diferencial controlado por uma Ponte H e motores de corrente continua aplicando
técnicas de histerese, zona morta e acionamento intermitente para mitigar o atrito estatico
e o chattering. Os resultados experimentais mostram a capacidade do robé de manter o
rastreamento do alvo com um comportamento estavel, operando em tempo necessario para
o0 acompanhamento de uma pessoa enquanto anda pelo ambiente. Este resultado evidencia
a viabilidade da integracao entre técnicas de visdo computacional e controle embarcado em
sistemas robéticos méveis autbnomos.

Palavras-chave: robdtica movel, visdo computacional, rastreamento de pessoas, YOLO,
filtro de Kalman.



ABSTRACT

The development of an autonomous robot capable of tracking people integrates knowledge
areas such as computer vision, control systems, and communication protocols. In this con-
text, this work aims to develop and implement a mobile robot that performs human tracking
in unstructured environments. The robot architecture is based on a high-level processing
unit, implemented on a Raspberry Pi, which executes the computer vision algorithm and
the control logic; the low-level processing unit, based on the ESP32, interfaces with the
power system and controls motor actuation through an H-bridge; finally, the system actuators
consist of two direct current motors driven in a differential and independent manner. The
computer vision algorithm, developed in Python, processes the image stream from acquisi-
tion to the extraction of the required information. Upon acquisition, the images are converted
into numerical matrices using the OpenCV and NumPy libraries to feed the YOLO11 (Ultra-
lytics) neural network. This network is responsible for detecting people and extracting the
parameters of the image bounding box, using the horizontal center coordinate and the height
of the bounding box to perform, respectively, orientation correction, keeping the robot aligned
with the target, and distance control, stabilizing the robot within a resting range. These values
are normalized and undergo stochastic filtering using the Kalman filter, which estimates
the variables and reduces detection noise. The estimated variables are then provided to
the finite state machine, where the robot’s operational states are defined. The velocities
are defined and transmitted via the MQTT communication protocol over a local network;
this information coordinates the differential traction system controlled by an H-bridge and
direct current motors, applying hysteresis, deadband, and intermittent actuation techniques
to mitigate static friction and chattering. The experimental results demonstrate the robot’s
ability to maintain target tracking with stable behavior, operating within the required time
to follow a person walking through the environment. This result highlights the feasibility of
integrating computer vision techniques with embedded control in autonomous mobile robotic
systems.

Keywords: mobile robotics, computer vision, person tracking, YOLO, Kalman filtering.
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1 INTRODUGCAO

Este trabalho consiste no desenvolvimento de um robé mével com sistema de rastreio
de pessoas, implementado com técnicas de Visao Computacional e Deep Learning (DL), de
modo a manter uma distancia e orientacao constante do alvo.

Este capitulo apresenta introducao deste trabalho. Para isso, a Secédo 1.1 descreve o
contexto geral em que a tematica desta proposta esta inserida, a Se¢ao 1.2 determina os
objetivos gerais e especificos e a Seg¢ao 1.3 discorre sobre as justificativas sustentadas
para o desenvolvimento. Por fim, a Secao 1.4 apresenta como o restante deste trabalho
esta organizado.

Este trabalho desenvolveu um robé mével, cujo cédigo-fonte utilizado foi disponibilizado
em repositorio pablico’, conforme documentado por Almeida (2026).

1.1 Contextualizacao

A robdtica tem sido vislumbrada como uma ferramenta de auxilio em diversas areas
da atividade humana. Nesse sentido, ela estende o conceito de aplicagdo de sistemas
eletromecanicos como suporte para diversas areas e, principalmente, no contexto da
atuacgao profissional, como forma de auxiliar no emprego de for¢a, em situagdes de risco
e de desgaste do corpo. Essa possibilidade diz muito sobre a incorporagao de elementos
de raciocinio artificial no sistema de controle, permitindo que a maquina decida de forma
autébnoma e amplie suas possibilidades e seu uso.

Historicamente, sempre foi um desafio a criacao de robds capazes de tomar decisdes
para executar tarefas complexas, mas foi o advento da Inteligéncia Artificial (IA), que
permitiu vislumbrar esse potencial (AMARAL; GASPAROTTO, 2021). A |A diferentemente da
programacao convencional, utiliza dados para a criagao de solu¢des adaptativas, expandindo
as possibilidades para automagao de sistemas. Segundo Zhong et al. (2017), esta tecnologia,
confere aos processos a capacidade cognitiva de aprendizado, processamento l6gico e
acbes autbnomas.

Para esse evento ocorrer, foram necessarios muitos anos de desenvolvimento tedérico
e tecnoldgico, a ponto de existirem ferramentas computacionais e capacidade de pro-
cessamento disponiveis para integrar a construcao de sistemas embarcados capazes de
implementar os conceitos de IA que estdo em uso (e em desenvolvimento) nos dias atuais.
Dentre as ferramentas de |A que ganham grande atengao e, por conseguinte, perceberam
um grande desenvolvimento, foi a Visao Computacional, principalmente considerando os
avancos alcangados com as técnicas de DL.

Um marco decisivo nesse cendrio foi a introdugao da arquitetura AlexNet em 2012. Se-
gundo Aloysius e Geetha (2017), o modelo com enfoque na sua capacidade de operar com

' Disponivel em: https:/github.com/thallesj5/UFU_Engenharia_Mecatronica_PFC. Acesso em: 29 abr. 2026.


https://github.com/thallesj5/UFU_Engenharia_Mecatronica_PFC

14

aprendizado supervisionado, atuou como o principal responsavel pela disseminacao das
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks, CNNs), dispensando rotinas
complexas de pré-treinamento ndo supervisionado, ao superar a precisao dos algoritmos
tradicionais. Conforme Alom et al. (2018), esta arquitetura se destaca por desencadear o
crescimento acelerado nas pesquisas € no desenvolvimento de DL aplicado a analise de
imagens.

O DL utiliza redes neurais artificiais com multiplas camadas, inspiradas em redes neurais
bioldgicas, que sao particularmente eficientes no processamento de dados néo estruturados
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Conforme Voulodimos et al. (2018), o DL
tem aplicabilidade na analise de dados complexos, mesmo sem um pré-processamento
extenso, caracteristica fundamental para o seu crescimento em diversas areas.

A deteccao de objetos tem a capacidade de identificacdo e localizacdo de objetos
em imagens. Os detectores de objetos possuiam arquiteturas de multiplas etapas, que
requeriam alta demanda computacional, resultando em limitagdes para sistemas de baixa
laténcia (KOTTHAPALLI; RAVIPATI; BHATIA, 2025). Para Sohan, Ram e Reddy (2024),
as CNNs assumiram um papel de destaque ao permitir a extragcao de caracteristicas em
multiplos niveis para a detecg¢ao de objetos com maior precisao.

Além dos sistemas de mdltiplas etapas, com a evolugao dessas arquiteturas, os modelos
baseados em DL passaram a ser divididos em duas categorias principais (SOHAN; RAM,;
REDDY, 2024). Enquanto os detectores classicos dependem de propostas de regido antes
da realizacado da classificacao, os detectores de estagio Unico (one-stage) processam
simultaneamente as previsdes de classe e localizagdo em uma Unica etapa . Para Kotthapalli,
Ravipati e Bhatia (2025), essa transicao para arquiteturas de estagio Unico foi essencial para
eliminar gargalos computacionais e viabilizar aplicagdes sensiveis a laténcia que exigem
processamento em tempo habil de operacdo, como a roboética e a navegacao autbnoma.

Dentre esses tipos de redes, foi utilizada para este trabalho uma rede denominada
YOLO, conhecida por sua eficiéncia, precisao na deteccao e rastreamento de objetos em
tempo habil. Conforme Sohan, Ram e Reddy (2024), Jiang et al. (2022), a rede YOLO
utiliza uma unica CNN para avaliar o contexto global da imagem ao prever as classes e
coordenadas espaciais dos objetos diretamente em um Unico passo. A aptiddao da rede
YOLO para identificar e seguir objetos em tempo habil oferece muitas aplicagdes, como o
rastreamento de multiplos alvos e o controle preciso e adaptativo de servomecanismos.

Considerando todos esses avancgos, os desafios tecnolégicos atuais estao relacionados
ao desenvolvimento de sistemas roboticos autbnomos para diversas aplicagdes e varios
campos da atividade humana. Assim, neste contexto, este trabalho descreve o processo de
implementacao de um prototipo de robd seguidor, utilizando técnicas de visdo computacio-
nal.
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1.2 Objetivos

Assim, em vista do que foi apresentado até este ponto, foi definido como objetivo geral
deste trabalho, o desenvolvimento de um robd mdvel capaz de rastrear uma pessoa en-
quanto esta se movimenta em um ambiente ndo estruturado, utilizando visdo computacional
para identificacdo e guiamento.

Em acréscimo, sdo definidos os seguintes objetivos especificos para o desenvolvimento
deste trabalho:

» Desenvolver uma plataforma mével com unidade de servomecanismo, integrando uma
unidade de processamento computacional embarcada sob uma estrutura robdética de
duas rodas de tragao diferencial.

» Implementar o0 modelo de visdo computacional YOLO11 de forma embarcada para a
deteccao e o rastreamento de objetos.

» Projetar e implementar o sistema de controle de posi¢cao e velocidade para o robd,
em fungdo da disténcia e orientagao relativa ao alvo.

1.3 Justificativa

Este projeto tem sua relevancia evidenciada em seu carater multidisciplinar, integrando
diversos conhecimentos tedricos e aplicando-os na pratica, o que é fundamental para a
graduagao em Engenharia Mecatronica. Para sua execugao, foram exigidos conhecimentos
em eletrbnica, programacao e controle para, respectivamente, a montagem do hardware,
o desenvolvimento dos algoritmos, tanto de processamento de imagens (com o uso de
visdo computacional) quanto de comunicagao, sincronizagao e otimizagao da resposta do
mecanismo. Com isso, 0 projeto demonstra a capacidade de aplicagdo em um sistema
embarcado real dos conceitos teoricos.

O desenvolvimento deste projeto explora o desafio de integrar o meio fisico e digital
(hardware e software) e de construir algoritmos que processam imagens em tempo habil.
Isso proporciona o desenvolvimento de habilidades cruciais para a evolugao profissional,
por meio da resolugao de problemas complexos. Sendo essas habilidades requisitadas em
diversos setores do mercado de trabalho, principalmente no ambiente industrial.

Um sistema de rastreamento de pessoas possui uma gama de aplicagdes em diversos
setores. Na implementacado de sistemas de seguranca, para monitoramento inteligente
em que € necessario o acompanhamento de um alvo em meio ao ambiente, na qual a
base mével garante a permanéncia do alvo no campo de visdo. Na logistica, possibilita o
manuseio de objetos de risco ou o auxilio a operadores com o transporte de carga, em
ambientes de depdsitos e armazéns. Na melhoria na qualidade de vida de Pessoas com
Deficiéncia (PcD), com robds autbnomos auxiliando-as na mobilidade e acessibilidade,
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como por exemplo, a implementagdo de sistemas de rastreamento em cadeiras de roda.
Logo, a proposta deste trabalho pode servir como uma base para o desenvolvimento de
tecnologias que aumentam a integracao de sistemas robéticos autbnomos no cotidiano.

1.4 Estrutura do Trabalho
Este trabalho sera dividido em cinco capitulos, organizados da seguinte forma:

+ Capitulo 2 - Fundamentagao Teodrica: Mostra o embasamento tedrico necessario para
a compreensao do projeto. Detalha o funcionamento de servomecanismos, 0 modelo
de visdo computacional, o sistema de controle, e apresenta as fontes bibliogréaficas e
trabalhos relacionados, em que este projeto foi embasado.

» Capitulo 3 - Metodologia: Descreve a metodologia utilizada. Detalha a escolha de
componentes, a montagem do servomecanismo e o desenvolvimento do algoritmo.
Abordando a integracao entre ambos e os critérios de avaliagao.

+ Capitulo 4 - Resultados e Discussoes: Apresenta os resultados do projeto por meio
de diagramas de bloco e descricdes dos modelos e algoritmos utilizados. Compara os
resultados obtidos com os objetivos propostos, discutindo o desempenho do sistema
e as limitagbes encontradas.

» Capitulo 5 - Concluséo: Sintetiza os principais pontos encontrados no trabalho e
sugere ideias para projetos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo realiza 0 embasamento teérico que fundamenta o desenvolvimento do
projeto. O projeto trata-se de um sistema autbnomo baseado em visao computacional,
exigindo uma pluralidade disciplinar e mesclando conceitos de Robética, Protocolos de
Comunicacédo em Rede Wi-Fi, Visdo Computacional e Sistemas de Controle.

Para o desenvolvimento do robd seguidor, foi definida uma arquitetura que segmenta o
custo computacional do processamento do algoritmo de rastreio do sistema de atuacao do
prototipo. A estratégia adotada neste trabalho esta representada na Figura 1, que detalha o
diagrama de conexdes e partes do projeto.

Figura 1 — Diagrama da arquitetura do projeto.
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Fonte: O Autor (2026).

No sistema proposto, observa-se o funcionamento e a integracdo dos componentes
utilizados. Para o melhor entendimento da arquitetura do sistema, a progressao deste
capitulo sera segmentada em trés partes:

« Secao 2.1 - Arquitetura de Hardware e Comunicacao: Define-se a unidade de pro-
cessamento de alto nivel (Raspberry Pi), responsavel pelo algoritmo de rastreamento.
A unidade de processamento de baixo nivel (ESP32), unidade periférica de interface,
€ responsavel por converter as variaveis recebidas para o driver de poténcia (Ponte
H) para o acionamento dos atuadores (Motores DC - Direct Current). Adicionalmente,
a arquitetura de rede local realiza a integracao de ambos os nés do sistema, por meio
do protocolo de comunicacao (MQTT - Message Queuing Telemetry Transport).
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» Secao 2.2 - Sistema de Visao Computacional: Aborda os fundamentos da visao
computacional, desde a aquisi¢cao do sinal pelo sensor éptico (Camera) e os processos
de amostragem e quantizagdo da imagem até o uso de Redes Neurais Artificiais e
Convolucionais. Com foco na arquitetura YOLO11, para detec¢éao de objetos no tempo
operacional e as técnicas de filtragem estocastica (Filtro de Kalman) para mitigacao
dos ruidos.

» Secao 2.3 - Estratégia de Controle: Discute-se os modelos cinematicos aplicados
a robds de tragao diferencial, bem como 0 embasamento de Maquinas de Estados
Finitos (do inglés Finite State Machine — FSM), e a sua logica de tomada de deciséo
que rege o comportamento do robd seguidor.

2.1 Arquitetura de Hardware e Comunicacao

Para o contexto deste projeto, foi selecionada uma arquitetura fundamentada nos concei-
tos de sistemas embarcados. Estes se definem como a integracdo de hardware e software,
projetados para executarem fungdes especificas, com recursos computacionais restritos.
Numa perspectiva classica, Wolf (2012) descreve um sistema embarcado como qualquer
dispositivo com capacidade de processamento programavel, mas que nao atua como um
computador de propriamente dito.

Uma aplicagao deste conceito é o rob6 seguidor proposto, que se justifica pelos requisitos
de visao computacional com uma baixa laténcia de resposta, exigindo uma infraestrutura
de processamento com capacidade multitarefa. Adotando-se um sistema embarcado, no
qual, segundo Delai e Coelho (2012) e Orlandini (2012), a estratégia € separar as tarefas
de alto custo computacional das de baixo custo, evitando que o processamento de alto nivel
comprometa a baixa laténcia da dindmica do sistema.

Para mitigar o gargalo de alto nivel e evitar que o atraso de processamento pesado
prejudique a movimentagao do robd, adotou-se uma arquitetura baseada na decomposi-
cao temporal, separando o planejamento estratégico do controle reativo em tempo habil
(SIEGWART ROLAND E NOURBAKHSH, 2004). Com isso, selecionaram-se dois compo-
nentes para essas tarefas: uma Raspberry Pi, para alta performance, e uma ESP32, como
microcontrolador dedicado, que se comunicam via protocolo MQTT em uma rede local.

Enquanto a Raspberry Pi gerencia as demandas das variaveis da rede neural, o ESP32
mantém continuamente o controle sobre os mecanismos de atuagao. Essa independéncia
garante que o microcontrolador gerencie o driver de poténcia e os atuadores de forma
estavel, sem ser interrompido pelos atrasos temporais intrinsecos ao médulo de visdo de
alto nivel.
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2.1.1 Unidade de Processamento de Alto Nivel (Single Board Computers - SBC)

SBCs sao componentes baseados em microprocessadores que, diferentemente dos
microcontroladores, tém a capacidade de executar sistemas operacionais robustos, com
acesso ao gerenciamento avangado de memaoria RAM e bibliotecas de alto nivel. Esta arqui-
tetura implica uma grande aplicabilidade em sistemas de alta demanda de processamento,
como em algoritmos de visdo computacional, que exigem arquiteturas de microprocessado-
res.

Segundo Upton e Halfacree (2016), a placa Raspberry Pi é considerada um computador
muito pequeno que, pelo seu tamanho e baixo custo, possibilita uma gama de aplicagoes.
As SBCs sao de suma importancia no projeto de robbs autbnomos, pois em arquiteturas de
controle distribuido, elas atuam como nucleo de inteligéncia, tendo a fungao de gerenciar
de forma concorrente o fluxo de dados da camera, o protocolo MQTT e o processamento
da rede neural (como YOLO11).

Como ressaltado por Wolf (2012), para realizar os célculos matematicos demandados
pelas redes neurais e processamento de imagens, os sistemas embarcados necessitam de
alto desempenho. Neste contexto, o Raspberry Pi 5 de 8 GB, supre a base necessaria para
a resposta temporal, que como referido por Lee e Seshia (2016), nao se trata apenas de
uma métrica de desempenho, mas sim da garantia, de realizar a tarefa com altas restri¢cdes
temporais. A arquitetura da Raspberry Pi 5, pode ser observada na Figura 2.

Figura 2 — Arquitetura de uma Raspberry pi 5.
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A SBC Raspberry Pi supracitada é eficiente para o processamento de alto nivel, devido
a integracdo de componentes de alto desempenho e multitarefas, conforme especificagdes
do fabricante '. Na Figura 2, alguns componentes se destacam, entre eles:

» CPU: formado por um processador ARM Cortex-A76 Quad-core de 2,4 Ghz, centraliza
a execucao do sistema operacional e a légica dos algoritmos requeridos.

* GPU: Integrado ao CPU, o médulo VideoCore VIl operando a 800MHz, garante o
suporte de hardware necessario no pré-processamento de imagens e nas operagoes
matriciais de redes neurais.

* Memoria RAM: Com 8GB, esta meméria tem a capacidade para o armazenamento
temporério dos pesos das redes neurais e buffers de video.

» Controlador RP1: Chip dedicado a gerenciar interfaces de entradas e saidas.

* Interface de Conectividade: 4 Portas USB (2x 2.0 e 2x 3.0), para aquisicao de dados
como os provenientes da camera, e médulos Wi-fi para protocolos de comunicagao
como o MQTT.

2.1.2 Unidade de Processamento de Baixo Nivel (System on a Chip - SoC)

Os microcontroladores sdo unidades de processamento de baixo nivel que possuem
uma arquitetura de sistema em um unico chip (SoC), neste chip ocorre o encapsulamento de
todos os componentes principais de um computador, como processador, memoéria, médulo
Wi-Fi/bluetooth, contadores, entre outros periféricos. Com a capacidade de comunicagao
direta com sensores e atuadores, os projetos que utilizam microcontroladores podem ter
rigorosas restricoes temporais.

Isso posto, fornece aos SoC uma caracteristica distinta das SBC que possuem a laténcia
de sistemas operacionais complexos, além de garantir estabilidade na geracao de sinais de
controle, como a modulagéo por largura de pulso, do inglés Pulse Width Modulation (PWM).

Um microcontrolador utilizado em diversos projetos é o ESP32, de acordo com 2 a
criadora do SoC ESP32, ele é integrado com um processador dual-core Tensilica Xtensa
LX6. Esta arquitetura dual-core € crucial para o desenvolvimento deste projeto, pois concede
a cada nucleo exclusividade em sua fungao, o primeiro processa as tarefas de rede e a
comunicacao do sistema, enquanto o segundo lida com o controle e a atuagéo do sistema.

Esta dedicacao permite que o prototipo reaja com precisdo em sua trajetéria, conforme
as variagdes do ambiente.

' Disponivel em: https:/datasheets.raspberrypi.com/rpi5/raspberry-pi-5-product-brief.pdf Acessado em: 6 de

fevereiro
Disponivel em: https://www.espressif.com/sites/default/files/documentation/esp32_datasheet_en.pdf Aces-
sado em: 06 de fevereiro


https://datasheets.raspberrypi.com/rpi5/raspberry-pi-5-product-brief.pdf
https://www.espressif.com/sites/default/files/documentation/esp32_datasheet_en.pdf
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A versatilidade da ESP32 pode ser observada na Figura 3, considerando o conjunto de
funcdes disponiveis em seus pinos.

Figura 3 — Pinagem do ESP32 de 30 pinos.
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Segundo as especificacdes do fabricante®, a ESP32 possui diversas entradas e saidas,
0 que permite a sua conexao com varios componentes e médulos. Isso é viavel devido

a pluralidade de fungdes de seus pinos GPIO mostrados na Figura 3, que podem operar
como:

» Saidas de Controle Digital: Tem a capacidade de enviar sinais l6gicos, como definir
os estados do motor.

» Canais de Modulacao (PWM): Permitem o ajuste preciso da poténcia fornecida aos
motores, sendo importantes para o controle em sistemas diferenciais.

- Barramentos de Comunicacao: Portas dedicadas para protocolos, como 12C e SPI,
viabilizam a integracao de sensores.

No contexto deste protétipo, sua interface foi usada estrategicamente para a ligagao
com um driver de poténcia, a ponte H. Estas sdo caracteristicas que tornaram o ESP32, o
nd de execucao fisica do sistema.

2.1.3 Eletrénica de Poténcia e Atuacao

A eletrbnica de poténcia detalha os componentes e técnicas responsaveis por converter

as decisodes légicas do controlador em poténcia elétrica para a movimentagao fisica do robd.
3

Disponivel em: https://www.espressif.com/sites/default/files/documentation/esp32_datasheet_en.pdf Aces-
sado em: 06 de fevereiro


https://www.espressif.com/sites/default/files/documentation/esp32_datasheet_en.pdf
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Para o acionamento dos motores de corrente continua, utilizou-se o médulo driver L298N,
baseado na topologia da Ponte H. Para Peerzada, Larik e Mahar (2021), este € um modulo
de alta poténcia para o acionamento de motores CC e de passo, fazendo a intermediagcao
entre o microcontrolador e os atuadores.

A operacao interna do L298N pode ser dada por 4 chaves, transistores BJT (Bipolar
Junction Transistors), na qual as chaves devem sempre ser ligadas em diagonal. O esquema
de funcionamento por meio de chaves pode ser observado na Figura 4.

Figura 4 — Representacgao do circuito de uma Ponte H.
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Fonte: Autor (2026)

A combinagéo entre as quatro chaves define se o motor girara no sentido horério,
anti-horario ou ficard em repouso. Segundo Peerzada, Larik e Mahar (2021), em seus
testes empiricos, notou-se uma queda de tensao interna do L298N, devido a saturacao
dos transistores BJT. Esta perda impacta diretamente na tenséo efetiva disponivel para os
atuadores. onde V,,,,, € a tensdo maxima e D € [0, 1] é o ciclo de trabalho (Duty cycle),
representando o percentual do valor maximo a ser aplicado ao sistema.

No ESP32, o parametro de ciclo de trabalho do PWM possui 8 bits, ou seja, 256 niveis
(variando de 0 a 255), permitindo o controle de translagédo e rotagao do robd. A ponte H
permite o controle da velocidade e do sentido de rotacdo de dois motores CC, através
do PWM que, para Rashid (2017), muito utilizada para a implementagao de controle em
conversores de poténcia. O PWM se baseia em ajustar a largura de um pulso de modo a
manter uma tensdo média desejada.

De acordo com Ogata (2010), um sistema de controle de duas posi¢cdes é basicamente
um sistema on-off. Devido a simplicidade e baixo custo, € muito utilizado em sistemas
de controle industriais. Os sinais on-off em alta frequéncia geram uma tensdo média
proporcional ao tempo de permanéncia no estado “on”. A relacéo entre o ciclo de trabalho
(Duty Cycle) e a tensdo meédia (V,,..q) € apresentada na Figura 5.



Figura 5 — Relagao entre o Duty Cycle e a tensdao média de saida (VCC =6 V).
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Fonte: O Autor (2026)

2.1.4 Gerenciamento de Energia

O gerenciamento de energia esta intrinsecamente ligado a estabilidade do protbtipo e
seu desempenho temporal. Segundo Orlandini (2012), o processamento pode gerar um
consumo de energia alto. A Raspberry Pi 5 necessita de uma alimentagdo que atenda
as demandas do rastreamento. Além de riscos a integridade fisica dos componentes, a
insuficiéncia de corrente, em ultima instancia, impede o funcionamento do protétipo.

23
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A indutancia dos motores de corrente continua origina transitérios elétricos no momento
da comutacao, induzindo tensdes parasitas no sistema. Para evitar o efeito da sensibilidade
cruzada (cross sensitivity), descrita por Siegwart Roland e Nourbakhsh (2004) como a
influéncia de fatores ambientais ou internos, como 0 campo magnético dos motores, no
funcionamento dos componentes, adotou-se a estratégia de separar fisicamente os circuitos
de poténcia e de logica.

Considerando que o sistema de alimentagéo é distribuido, ha isolamento entre a ali-
mentacao de poténcia e alimentacao logica ressaltando que o aterramento comum (GND)
€ obrigatorio, para estabelecer o nivel de 0 V como unica referéncia (RASHID, 2017). O
que também pode ser validado por Peerzada, Larik e Mahar (2021), o médulo L298N exige
um aterramento comum entre a alimentagao dos motores e a légica do microcontrolador
utilizado. Sem a referéncia Unica de 0 V, os sinais de PWM nao podem ser interpretados
corretamente, o que inviabiliza a comunicagao entre a ponte H, L298N e o microcontrolador
(como a ESP32).

2.1.5 Protocolo de Comunicacao

Os protocolos de rede sao conjuntos de regras que realizam a comunicagao entre o0s
diferentes nés de uma arquitetura. Conforme Tanenbaum (1981), uma rede € organizada
como uma hierarquia de camadas, onde cada camada € construida sobre a anterior e
também é um processo que comunica com outro processo em outra maquina.

O MQTT tem em sua estrutura trés elementos: o Publicador (Publisher) que envia os
dados; o Subscritor (Subscriber) que recebe os dados; e o Broker, que atua como servidor
central, intermediando e distribuindo as mensagens. A selegdo do MQTT como protocolo
de comunicacgao entre o alto e o baixo nivel, ao invés do padrao HTTP (Hypertext Transfer
Protocol) justifica-se no comparativo técnico apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Comparativo técnico entre os protocolos MQTT e HTTP.

Caracteristica MQTT HTTP

Modelo de Comunicacao | Publicar / Assinar | Requisicao / Resposta
Tamanho do Cabecalho | Minimo (2 bytes) | Grande (Texto/Headers)
Laténcia Relativa Baixa Alta
Consumo de Energia Reduzido Elevado

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026), adaptado de Atmoko, Riantini e Hasin (2017) e Puthiyi-
dam e Joseph (2024).

A adogdo de uma arquitetura distribuida e separada em niveis pode ser embasada
na teoria classica de redes. Conforme Tanenbaum (1981), redes de computadores sao
hierarquicamente estruturadas como uma série de camadas independentes nas quais 0s
processos podem se comunicam por meio de protocolos de comunicagao.
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O Protocolo HTTP é o mais usado para lidar com o trafego da internet, mas segundo
Puthiyidam e Joseph (2024), mostram atrasos na transferéncia de mensagens que podem
ser varias vezes maiores do que os observados no MQTT, o que ocorre principalmente por
causa do tamanho dos cabecalhos do protocolo HTTP.

Devido a necessidade de eficiéncia temporal, para este projeto, a comunicacao utiliza
o protocolo MQTT, que segundo Atmoko, Riantini e Hasin (2017), atua na camada de
aplicagao sobre o protocolo de transporte TCP/IP. No grafico apresentado pela Figura 6,
nota-se que o tempo de resposta apresentado pelo HTTP cresce proporcionalmente ao
volume de dados (data size), enquanto o MQTT, praticamente se mantém constante no
mesmo cenario.

Figura 6 — Comparativo do Tempo de Resposta entre os protocolos HTTP e MQTT.
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Fonte: Puthiyidam e Joseph (2024).

Segundo Dinculeana e Cheng (2019), o MQTT nao necessita que clientes fagcam re-
quisigdes constantes de atualiza¢des, assim reduzindo o consumo de recursos. Para o
prototipo detalhado na Figura 7, as fungcdes de Publicador e Broker foram implementadas
no Raspberry Pi 5, enquanto o Subscritor no ESP32. Conforme Atmoko, Riantini e Hasin
(2017), esta arquitetura simplifica a rede local, ao utilizar overhead de 2 bytes para garantir
que o erro chegue ao ESP32 com o minimo de atraso.
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Figura 7 — Arquitetura de controle distribuido e fluxo de comunicagao via protocolo MQTT
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Fonte: O Autor (2026).

Para o ajuste de confiabilidade de entrega, o protocolo MQTT abrange niveis de Quality of
Services (Qualidade de servigos, QoS). No nivel QoS 0 (no maximo uma vez), a mensagem
€ enviada sem confirmacao de recebimento. No nivel QoS 1 (pelo menos uma vez), a
mensagem € enviada e ha espera de confirmacao, se ndao confirmada envia de novo,
havendo a possibilidade de receber a mensagem duas vezes. Ja no QoS 2 (exatamente
uma vez), utiliza-se de quatro etapas, de forma a garantir que a mensagem seja entregue e
processada exatamente uma vez. Como pode ser analisado e confirmado por Puthiyidam e
Joseph (2024), o nivel QoS 0 apresenta a menor laténcia, tornando-o ideal para aplicagdes
onde a velocidade é mais importante do que a garantia de entrega.

O QoS 0 ¢ utilizado em sistemas de tempo real, ja que o atraso na entrega dos dados
torna essas informagdes obsoletas. Em contrapartida, o recebimento com menor atraso é
crucial para que o algoritmo do controlador atenda os requisitos deterministicos.

2.2 Sistema de Visao Computacional

A estrutura légica do sistema de percepcéo visual € detalhada no diagrama da Figura 8.
O processo transita do dominio analdgico para o digital na aquisicao, por meio de um
tratamento de dados em linguagem Python com suporte das bibliotecas OpenCV (BRADSKI,
2000) e NumPy. Esse fluxo permite que as informagdes atinjam as camadas da rede neural
YOLO11 e filtragem estocastica (Filtro de Kalman). Este arranjo permite que o sistema
interprete 0 ambiente e fornega os dados necessarios para o controle de trajetéria do
protétipo.
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Figura 8 — Diagrama do Sistema de Visdo Computacional.
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Fonte: O Autor (2026).

Essas caracteristicas promovem a aquisicao e manipulacao de quadro a quadro de
forma eficiente, para que o algoritmo execute com baixa laténcia. Segundo Barelli (2018), o
OpenCV utiliza outra biblioteca, a NumPy, que oferece a estrutura matematica necessaria
para manipular essas matrizes de imagem de forma produtiva. Ao interpretar cada imagem
como um array multidimensional, o NumPy permite que célculos complexos sejam realizados
com alta performance. Para Howse (2013), a NumPy é definida ndo apenas como uma
ferramenta Gtil, mas como um requisito técnico para o funcionamento do OpenCV em
Python, devido a sua capacidade de lidar com dados numéricos de forma eficiente.

O OpenCV utiliza uma abordagem moderna de integrar modelos de redes neurais
profundas, do inglés Deep Neural Networks (DNN). Em vez de depender somente de
algoritmos manuais para a extracao de formas ou bordas, ele se integra a modelos como
o YOLO11. Essa integracao permite identificar e realizar a extragdo de caracteristicas de
modo auténomo, de propriedades como forma, cor e textura. Assim, proporciona a detec¢ao
mais eficiente e a tomada de decisdo mais precisa para o sistema de controle.

A visdo do sistema foi realizada por meio da implementacdo de uma DNN. O diferencial
deste campo de estudo ndo € apenas realizar o tratamento de imagem, mas também
reconhecer objetos ou agdes nos quadros analisados (BARELLI, 2018, p. 1). A visdo compu-
tacional tem como alicerce o Processamento Digital de Imagens (PDI) para a estruturacao
dos dados que serdo processados pelas camadas de inteligéncia.

O PDI baseia-se em um conjunto de técnicas que sdo aplicadas em imagens digitais, as
quais no escopo deste trabalho, ndo tém como propdsito a melhoria da qualidade visual
para interpretagdo humana, mas sim a otimizagdo do seu processamento por sistemas
computacionais. Para Solomon (2015), o PDI tem seu funcionamento pela transformacao
de sinais multidimensionais, de forma a atenuar ruidos e realcar caracteristicas antes da
classificacao.
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A interacao de sistemas autdnomos com o ambiente e as tomadas de decisao dindmicas
conferem ao sistema o comportamento mais confiavel. No escopo deste trabalho, o PDI é
utilizado para uniformizar, redimensionar e realizar a conversao de cores, além de normalizar
os dados dos quadros capturados pela camera, otimizando o processo de rastreamento do
alvo pela visdo computacional.

Logo, a sequéncia logica da visdo computacional possui, em seu processo, desde
a aquisicao das imagens até a interpretagdo dos resultados (AKBAR et al., 2024). A
Figura 9 ilustra as quatro etapas principais da sequencia légica de um algoritmo de visao
computacional genérico.

Figura 9 — Etapas do algoritmo de visdo computacional.
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Fonte: O Autor (2026)

Contextualizando as etapas supracitadas, 0 processo comega com a aquisicao das
imagens por meio de uma camera, um quadro (frame) recebido pela Raspberry Pi e
pré-processadas por uma série de modificagées, como a normalizagdo, para garantir a
uniformidade dos dados. Na extracao de caracteristicas, o algoritmo deixa de processar a
imagem apenas como um conjunto de pixels e passa a identificar caracteristicas estruturais,
ou seja, padrdes que resultam em dados computacionalmente relevantes, como forma, cor,
textura e posicao de bordas. Na analise e classificacao, as informagdes sao processadas
por um modelo de rede neural, cujo objetivo é classificar os objetos encontrados. Por fim,
na interpretacao dos resultados, os dados gerados pela rede neural (classe, ID, caixa
delimitadora e confianga) sdo convertidos em informagdes relevantes para o mapeamento
do protétipo.
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2.2.1 Aquisicdo e Pré-processamento de Imagens

Diferente da visdao humana, que analisa imagens de forma analdgica, para o PDI,
imagens sao dados que as maquinas interpretam como matrizes de dados numéricos
(sinais discretos). Quando um sinal analégico é captado e discretizado, de acordo com
Barelli (2018), é transformado de um sinal analdgico de infinitos pontos, para um sinal
discreto com finitos pontos, assim a resolugcao € dada a partir de dois processos, o de
amostragem e de quantizacdo. Na amostragem, o numero de pontos espaciais é limitado a
uma grade finita, enquanto na quantizacao os valores de intensidade (brilho) sdo limitados
para cada pixel.

No ambito matematico, como apresentado por Queiroz e Gomes (2006), o processo de
amostragem transforma um sinal analégico representado pela fungédo f(x,y) em uma matriz
M, com dimensbes H x W (Largura x Altura, 640 x 480 pixels), no qual cada elemento
representa um pixel na posigao (i, 7). Essa Matriz é construida da forma mostrada pela
Equacéo (2.1):

f(O’O) f(ovl) f(O,W—l)
Mixw = fqﬁ) ﬂ?” :' fGJY_U (2.1)
f(H-1,0) f(H-1,1) -~ f(H-1,W—-1)

Ja no processo de quantizagao, conforme Queiroz e Gomes (2006), o brilho é estimado
na escala de cinza do sinal analégico no ponto amostrado para um valor finito. Esse Valor
€ convencionalmente dado por uma poténcia de 2, indo de 0 a L. — 1, de acordo com a
profundidade de bits adotada. Isto posto, 0 nimero de bits (B) que representa uma imagem
na escala de cinza é dado pela Equacgao (2.2):

B=HxW x| (2.2)

onde [ representa a profundidade de bits e L = 2! define a quantidade de tons de cinza
disponiveis para cada pixel.

2.2.2 Detecgao de Objetos

Nesta secao, o objetivo é apresentar o processamento de imagens com fins a determi-
nacao os parametros do alvo em relagdo ao sistema da camera, que sera implementado
com a rede YOLOv11.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram projetadas de maneira a mimetizar o com-
portamento de uma rede neural biolégica. Redes neurais biolégicas que segundo Fleck et
al. (2016), possuem um extenso processamento paralelo e a informagao depende da rede
como um todo, e ndo somente de um conjunto de neurdnios.
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Em concordancia, esta analogia também foi usada por Haykin (2001), onde redes neurais
artificiais (RNAs) sao algoritmos que mimetizam o comportamento cerebral ao resolver
tarefas particulares, através de conexdes massivas entre células, de processamento simples,
em que sdo denominadas de neurénios.

Assim, o cérebro atua, com sua rede de bilhdes de neurbnios, como uma funcao que
mapeia estimulos captados por um conjunto de receptores, os quais alimentam uma rede
neural, que analisa o sinal e entrega a resposta para a acao dos atuadores. Essa analogia
entre o neurdnio biolégico e artificial, ndo é s6 metafisica, como fisica também, o neurénio
biolégico possui dendrito, soma e axbnio, que representam respectivamente, a entrada, a
funcéo de ativagao e a saida do neurdnio artificial. Esta comparacao pode ser observada
na Figura 10 (CNNs e YOLO11).

Figura 10 — Comparagao entre neurdnios bioldgicos e artificiais.

Saida
Yk
Axdnio T
Gl 3 Fur.lgéo de
Corpo Ativacao

P AXONiO

Entradas

Fonte: O Autor (2026)

Matematicamente, o neurdnio artificial calcula a saida através do processamento de
estimulos por meio da soma ponderada das entradas e da fungao de ativacao, conforme a
Equacéao (2.3).

=1
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Onde z; sao as entradas, w; 0s pesos sinapticos, b € o viés (bias), ¢ é a fungao de ativagao
e y a saida do sistema.

A partir da estrutura basica das RNAs, surgem as CNNs, que tém como foco o proces-
samento de dados visuais, como imagens ou videos. De acordo com Aloysius e Geetha
(2017), as CNNs foram baseadas no funcionamento da percepg¢éao visual, na qual os sinais
gerados pelos olhos sédo processados em diversas camadas de neurdnios, criando uma
abstracédo do que esta sendo observado.

A operacao de convolugao bidimensional, em que se baseia a extracdo de caracteristicas
em CNNs, consiste no produto escalar entre um nucleo de pesos (w) e a vizinhanga de
cada pixel da imagem de entrada (z), conforme (HAYKIN, 2001):

G(z,y) = (zxw)(z,y) = ZZw(u,v) cx(r —u,y —0) (2.4)

Onde G(z,y) é o valor do pixel resultante no mapa de caracteristicas na posigédo (z, y);
x € a matriz da imagem de entrada e w € o0 kernel bidimensional que contém os pesos
sinapticos organizados espacialmente; ja u e v sdo indices que percorrem as dimensdes do
filtro w.

Para compor a saida do neur6nio convolucional, a operacao linear descrita na equagao
2.4 deve ser somada a um viés (b) e depois multiplicada pela fungéao de ativagao (). Como
mostrado na Equacéo (2.5):

A comparacao entre o neurénio RNA e CNN pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2 — Comparacao entre RNA e CNN

Funcao | RNA CNN

Entrada | x z(r —u,y —v)
Pesos w w(u,v)

Saida Y G(z,y)
Ativacdo | ¢ ¢ (ReLU)

Fonte: O autor.

A funcao de ativagdo mais utilizada nas CNNs é a RelLu, que, segundo Alom et al.
(2018), Aloysius e Geetha (2017) possui a capacidade de mitigar o problema da dissipagao
do gradiente (vanishing gradient), uma limitacao inerente a fungdes nao lineares classicas,
como a sigmoide e a tangente hiperbolica, durante o treinamento de redes profundas.

Segundo Jiang et al. (2022) e Kotthapalli, Ravipati e Bhatia (2025), a rede YOLO,
desde sua concepcao, representou um marco histérico na Visdo Computacional ao tratar
a deteccgao de objetos como um problema de regressao de um uUnico estagio. Até entao,
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os sistemas baseados em DL eram de dois estagios, que geravam propostas de regides
de forma sequencial antes da classificacdo, tornando-os de alto custo computacional e
inadequados para aplicagdes sensiveis a laténcia. A YOLO redefiniu esse cenario ao
processar as classes e as coordenadas das caixas delimitadoras diretamente da imagem
completa em uma Unica passagem pela rede, estabelecendo as bases para a deteccao
fluida em tempo habil.

A arquitetura da YOLO, baseia-se na divisdo da imagem de entrada em uma grade
espacial. Cada célula dessa grade atua de forma autbnoma e é responsavel por prever
objetos cujo centro geométrico esta dentro de seus limites. Em uma Unica iteragao pela
rede neural, o algoritmo prevé simultaneamente as coordenadas espaciais das caixas
delimitadoras, os escores de confianca e as classificacdes de classe (TERVEN; CORDOVA-
ESPARZA; ROMERO-GONZALEZ, 2023; KOTTHAPALLI; RAVIPATI; BHATIA, 2025). Desde
a sua concepgao, o framework passou por um intenso ciclo de desenvolvimento estrutural
para otimizar continuamente o balango entre velocidade e precisao.

Criado pela Ultralytics em 2024, a YOLO11 foi projetada para melhorar o desempenho
na detecgao de objetos em tempo real. E segundo Kotthapalli, Ravipati e Bhatia (2025), tem
um maior equilibro entre velocidade e precisao, devido ao aprimoramento da extragdo de
caracteristicas e da eficiéncia computacional.

A sua estrutura interna é segmentada em trés componentes primordiais: Backbone, Neck
e Head. O Backbone atuando como extrator de caracteristicas, transformando pixels brutos
em mapa de caracteristicas. Neck atuando entre extrator e preditor, fundindo caracteristicas,
de modo a combinar mapas de tamanhos diferentes para a rede conseguir detectar um
mesmo objeto independente de estar longe ou perto. ja o Head € o preditor e na YOLO11 é
desacoplado, o que segmenta probabilidade de classe com a regressao de coordenadas. A
arquitetura completa desta rede pode ser observado na Figura 11 (Arquitetura YOLO11).

Na arquitetura da rede YOLO11, houve mudancas em seus blocos fundamentais. No
Backbone, o médulo C2f, foi substituido por C3k2 (Cross Stage Partial with Kernel Size 2).
Onde Khanam e Hussain (2024) afirma que este novo bloco usa convolugdes menores e
otimizadas, implicando um processamento mais &gil e eficiente, sem prejudicar a extragéo
de caracteristicas.

Introduzido na rede YOLO11, logo depois do bloco de agrupamento SPPF (Spatial
Pyramid Pooling Fast), o mddulo de atencéo espacial C2PSA (Cross-Stage Partial Spatial
Attention), foi mencionado por Alif (2024), como sendo essencial para a detec¢ao de objetos
menores, ou que tenham partes ocultadas, isso ocorre devido ao seu maior foco em regides
criticas da imagem.

A rede YOLO11 para He et al. (2025b), consegue discernir e enfatizar melhor as caracte-
risticas relevantes em ambientes complexos. Isso também se deve a menor laténcia e maior
precisao média (mAP) apresentados em comparagao com seus antecessores, YOLOVS,
YOLOV9 e YOLOvV10, o que pode ser analisado na Figura 12.
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Figura 11 — Arquitetura da rede YOLO11.

Fonte: He et al. (2025b).

Figura 12 — Comparacao de precisdao (mAP) e laténcia entre as versdées do modelo YOLO.

Fonte: Jocher e Qiu (2024)

A YOLO11n (Nano) conforme He et al. (2025a) € um modelo especializado e otimizado
para ambientes com recursos limitados. Para este projeto, foi utilizada a versao do modelo
pré-treinado no conjunto de dados COCO (Common Objects in Context). A quantificagao
deste desempenho foi descrita por Kotthapalli, Ravipati e Bhatia (2025), que destaca a
precisdao média (mAP) de 39,5 no conjunto de dados citado, com uma laténcia de 1,5 ms.
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A variante nano possui 2,6 milhdes de parametros e tem a capacidade de realizar 6,5
bilhdes de FLOPs (Floating Point Operations), tornando-a ideal para dispositivos de borda.
Conforme Lee et al. (2025), esta é a versdao que exige menor quantidade de FLOPs e
de parametros, 0 que provoca menor consumo, respectivamente, de processamento e
de meméria RAM. Para Khanam e Hussain (2024), a variante nano apresenta melhorias
impressionantes de velocidade e eficiéncia em relagdo aos seus antecessores, tornando-a
ideal para aplicagées com restricdes temporais. Segundo Rasheed e Zarkoosh (2025), a
utilizacdo do YOLO11n permite focar na deteccao de objetos especificos com alta eficiéncia.
A comparacao de desempenho pode ser observada na Tabela 3.

Tabela 3 — Comparativo de desempenho entre as versdes da arquitetura YOLO11.

Modelo Tam. (px) | mAPval | CPU (ms) T4 (ms) | Param. (M) | FLOPs (B)
YOLO11n 640 39,5 56,1+08 | 1,5+0,0 2,6 6,5
YOLO11s 640 47,0 90,0+1,2 | 25+£0,0 9,4 21,5
YOLO11m 640 51,5 183,2+2,0 | 4,7+0,1 20,1 68,0
YOLO11l 640 53,4 2386+14 | 6,2+0,1 25,3 86,9
YOLO11x 640 54,7 4628 +6,7 | 11,3+£0,2 56,9 194,9

Fonte: (JOCHER; QIU, 2024).

Para avaliar o processo de treinamento e a convergéncia da rede, analisa-se 0 compor-
tamento da funcéo de perda (loss function), que mede quanto a previsao do modelo erra
em relacdo ao valor real. Durante a etapa de treinamento, 0 modelo aprimora sua precisao
minimizando, simultaneamente, trés componentes distintos da fungao de perda (LEE et al.,
2025; HE et al., 2025a):

» Perda de Regressao da Caixa: Mede o erro na precisdo espacial das bounding
boxes previstas pelo modelo em comparacado com as caixas reais da base de dados
(ground-truth). Seu objetivo é assegurar a localizagao exata do objeto detectado,
penalizando caixas que estejam mal ajustadas ao alvo.

 Perda de Classificagcao: Avalia a exatidao das categorias previstas pela rede, minimi-
zando a discrepancia entre a classe inferida e a classe real do objeto. Essa métrica
indica o grau de certeza de que o alvo detectado pertence, de fato, a categoria correta.

» Perda Focal de Distribuicao: Atua no refinamento das bordas das caixas delimita-
doras, modelando suas coordenadas como uma distribuicdo de probabilidade. Essa
fungao permite a rede refinar detalhes sutis das margens, melhorando a preciséao em
casos de bordas pouco claras, sobreposi¢des ou alvos muito pequenos.

Apbs o processamento da CNN, o sistema de detec¢do gera uma caixa delimitadora
no alvo identificado. Esta representagcdo geométrica retangular, ilustrada na Figura 13, é
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fundamental para a estratégia de controle, pois € ela que fornece as coordenadas centrais
(x,y), a Largura (w,) e Altura (h,). Das quais calcula-se a disténcia do centro da tela ao
centro do objeto Ax.

Figura 13 — Definicdo da caixa delimitadora (bounding box) no sistema de coordenadas da
imagem.

W
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=

Fonte: O Autor (2026)

O parametro utilizado para o controle do alinhamento do protétipo foi a posi¢ao horizontal
do centro da caixa delimitadora (x), pois quanto mais proximo do centro do quadro capturado,
mais proximo o protétipo fica do alinhamento em relagcao ao alvo, com maior desvio nas
extremidades da imagem.

Quanto a distancia relativa do protétipo ao alvo, séo trés as possibilidades, largura, altura
e area da caixa delimitadora. Ao serem analisados alguns pontos como a estabilidade e
constancia da média em diferentes situacdes, foram preteridas a largura e a area. Isso
decorre pois qualquer gesticulacdo ou posicado de bragos tende a aumentar a largura e
consequentemente a area. Assim, visto que a altura mantém valores proximos na maioria
dos cenarios, exceto em casos de inclinagdo ou movimentacao de bragos, como levantar os
bracos acima da cabeca. Portanto, a fim de mitigar erros que nao advém da movimentacao
em relagdo ao prototipo, foi selecionada a Altura da caixa delimitadora (h,).

Além do mais, a altura (h,,) da caixa delimitadora é inversamente proporcional a distancia,
veja a Equacao (2.6), em exemplo, quanto mais proxima uma pessoa esta da cadmera maior
€ a sua altura em pixels, todavia, quanto menor for a pessoa na camera mais longe ela
estad. Porém, ndo pode-se afirmar que seja linear, sendo suficiente essa relacédo para a
continuidade deste trabalho.
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1
h o= 2.
o - (2.6)

Dessa forma foram utilizadas a normalizagéo de z, e h,, ressaltando a aplicagéo do
filtro de Kalman nessas variaveis, que foram normalizadas, conforme apresentado nas
Equacgbes (2.7) e (2.8):

x, = (x — W/2)/W (2.7)
hy = hy/H (2.8)

2.2.3 Estimagéo de Estados e Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman foi introduzido em 1960 pelo mateméatico hungaro Rudolf Emil Kal-
man como uma solucao recursiva para o problema de filtragem linear de dados discretos
(KALMAN, 1960). Desde a sua proposi¢ao, o algoritmo tornou-se uma das ferramentas
matematicas mais importantes para a estimativa 6tima de estados na ciéncia e na engenha-
ria, tendo uma de suas primeiras grandes aplicagdes praticas no projeto Apollo, onde foi
utilizado para estimar a trajetéria e mitigar erros de sensores (WANG et al., 2023). Diferente
de métodos estatisticos anteriores, o Filtro de Kalman introduziu a modelagem no espaco
de estados, o que eliminou a necessidade de armazenar todo o historico de medigoes,
pois o0 estado estimado e sua covariancia contém toda a informacgao estatistica necesséria
(FADALLI, 2024; BROWN; HWANG, 1997; BAR-SHALOM; LI; KIRUBARAJAN, 2002).

Embora o modelo original exija que os sistemas sejam estritamente lineares e os ruidos
gaussianos, o continuo desenvolvimento tedrico expandiu sua aplicacdo para cenarios
complexos. Para lidar com sistemas nao lineares, desenvolveu-se, por exemplo, o Filtro
de Kalman Estendido (EKF), que lineariza o modelo por meio da aproximagao de primeira
ordem da série de Taylor (matriz Jacobiana), e posteriormente, o Filtro de Kalman Unscented
(UKF), que utiliza a Transformada Unscented para aproximar distribuicdes de probabilidade
sem a necessidade de matrizes jacobianas complexas (FENG et al., 2023; WANG et al.,
2023; FADALI, 2024).

Neste projeto, o filtro de Kalman atua como um estimador de estados que minimiza o
erro médio quadratico em sistemas dinamicos lineares com ruidos. Segundo Kalman (1960),
o filtro incorpora um modelo fisico do sistema, o que possibilita a predicao de estados
futuros, bem como o gerenciamento otimizado das incertezas de medicoes.

O funcionamento do Filtro de Kalman opera dentro da estrutura de modelos de espaco
de estados, separando o processo recursivo em duas etapas principais: a predi¢ao (a priori)
e a atualizagao (a posteriori) (KALMAN, 1960; KIM; BANG, 2018; BROWN; HWANG, 1997;
FADALLI, 2024; BAR-SHALOM,; LI; KIRUBARAJAN, 2002). Na etapa de predicao, o filtro
utiliza as equagbes da cinematica do sistema para prever o estado atual e a matriz de
covariancia do erro antes que uma nova medicao do sensor seja feita. Em seguida, na etapa
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de atualizacao, o algoritmo calcula o residuo (a diferenca entre a medicao observada e a
prevista) e o multiplica pelo Ganho de Kalman. Esse ganho atua como um peso matematico
qgue equilibra a confianga entre a predicado do modelo fisico e a leitura do sensor, gerando
a estimativa linear 6tima no sentido de minimo erro quadratico médio. O filtro fornece
estimativas 6timas quando os modelos sao lineares e os ruidos de processo e medicao
sdo brancos, independentes e gaussianos (FADALI, 2024; FENG et al., 2023; BROWN;
HWANG, 1997).

Para o contexto deste projeto, o filtro foi aplicado no rastreamento. O espaco de estados
no instante k£ é dado pela posigao (px) € pela velocidade (v;) do centro do alvo no quadro
capturado, que definem o vetor x;, conforme apresentado na Equacao (2.9). Embora o
detector YOLO11 forneca a medicao direta da posicao, a velocidade, por sua vez, é estimada
pelo préprio filtro de Kalman. A progressao desse estado no tempo é regida pela equacgao
de transicao, na qual a matriz F projeta o estado anterior para o instante atual com base
no intervalo de amostragem (At), somado ao ruido do processo wy. A Equacao (2.10)
exemplifica esta operacgao:

Ty = H (2.9)
Vg
rr = Fap_1 +w,, sendo (2.10)
1 At
= (2.11)
0 1

onde wy;, ~ N(0, Q) representa o ruido do processo, modelado como uma variavel aleatéria
Gaussiana de média nula e covariancia () (BAR-SHALOM; LI; KIRUBARAJAN, 2002;
BROWN; HWANG, 1997; FADALI, 2024).

Nessa formulacao, a primeira linha calcula a posi¢cao atual como sendo a posi¢ao no
instante anterior somada ao deslocamento causado pela velocidade do ultimo instante no
intervalo de amostragem, enquanto a segunda linha mantém a velocidade, expressa na
Equacgao (2.12):

=pr_1 + At vi_
Pr = Pk—1 k—1 (2.12)
Vg = Vg—1

A medicao z; fornecida pelo YOLO11n é mapeada pela matriz H. Como o sensor de
visdo entrega apenas a posicao, H isola essa variavel do vetor de estados:

2 = Hxyp + 1,  sendo (2.13)
H-— [1 0] (2.14)
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e r, ~ N (0, R) representa o ruido da medigao associado ao detector YOLO11n, também
assumido Gaussiano de meédia nula e covariancia R.

A variancia da posigao estimada da caixa delimitadora medida da YOLO11n é expressa
pela equacéo:

R= [02] . (2.15)

Para representar as incertezas inerentes ao sistema, adotou-se o modelo de aceleragéo
com ruido branco. Nesse cenario, a matriz de covariancia do ruido do processo Q mensura
as variagoes que fogem a previsdo do modelo matematico, tais como mudancgas bruscas de
diregcéo e aceleragdes do alvo. Para o modelo de velocidade constante, a formulagéo de Q
assume a forma apresentada por:

At A8
2 4 2
Q=o, A Ap (2.16)

sendo o2 a variancia da aceleragao, assumida como uma variavel aleatéria Gaussiana de
média nula. Esta matriz trata-se de um parametro de calibragédo essencial, ao configura-lo
com valores maiores possibilita 0 acompanhamento de alvos com movimentos erraticos,
enquanto o uso de valores menores produz uma trajetéria com variagdes reduzidas.

Um resumo dos parametros associados a formulacédo do Filtro de Kalman de tempo
discreto adotado nesta implementacéao estao listados na Tabela 4.

Tabela 4 — Descricao das Variaveis de Estado e Matrizes do Filtro.

Simbolo | Nome Técnico Funcao no Projeto

x Vetor de Estado Armazena a posic¢ao (p) e a velocidade (v) do
alvo.

F Matriz de Transicao | Aplica a fisica do movimento (pr = pr_1 +
V-1 At)

H Matriz de Medicdo | Mapeia o estado para a observacao (extrai a
posicdo do YOLO11n).

Q Ruido do Processo | Representa a incerteza no modelo fisico (mo-
vimentos bruscos).

R Ruido da Medigéao Representa a confianga na detecgéo do sen-
sor (YOLO11n).

P Covariancia do Erro | Quantifica a incerteza da estimativa atual do
filtro.

K Ganho de Kalman Peso que decide entre confiar na fisica ou na
camera.

Fonte: O Autor (2026).

Na etapa de previsao, o filtro usa a matriz [’ (matriz de transi¢éo) para estimar o estado
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do sistema, dado por:
i, = Fi) (2.17)

e a matriz de covariancia P:
P, =FP._ F"+Q (2.18)

onde , expressa a estimativa a priori do estado no instante k£, e P, corresponde a
covariancia a priori do erro de estimacao associada a essa predigao.

Enquanto na etapa de atualizagdo, ao receber uma nova deteccdo da rede neural
(YOLO11n), o filtro calcula a diferenca entre o valor observado e o valor estimado. Ao
multiplicar esta diferenca pelo ganho de Kalman (K}) para o ajuste da estimativa, reduzindo
assim a incerteza e corrigindo a trajetoria. O Ganho de Kalman é calculado conforme a
Equacéo (2.19):

1

K, =P H" (HP,;H" + R)~ (2.19)

A atualizacédo do estado estimado € calculada pela Equacgao (2.20):

if =@y + Ky (2, — Hiy) (2.20)

Por fim, a matriz de covariancia do erro € atualizada conforme a Equacao (2.21):

P, = (I — KxH)P; (2.21)

O Filtro de Kalman opera através de um ciclo recursivo que segundo Feng et al. (2023),
minimiza o trago da matriz de covariancia do erro, garantindo que o estado estimado seja o
valor mais provavel, dada a sequéncia de dados observados e as incertezas do modelo. A
arquitetura do filtro de Kalman pode ser observada na Figura 14 (O Algoritmo de Predicao e
Correcao).
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Figura 14 — Fluxograma Filtro de Kalman.
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Fonte: O Autor (2026).

Assim, desempenhando um papel importante para a autonomia do projeto, especial-
mente na capacidade de tratar oclusées do alvo. Em caso de ocluséo, Kim e Bang (2018)
cita que o filtro tem a capacidade de pular a etapa de correcao e utilizar somente o resultado
da etapa de predigdo. Assim, o filtro concede ao protétipo a capacidade de interpolagcao
para estimar os estados em instantes de tempo quando nao ha resposta do YOLO11n.

A matriz de Covariancia do Erro (P) é fundamental porque reflete a incerteza da es-
timativa atual do estado e é diretamente utilizada para derivar o0 Ganho de Kalman (K).
Segundo Feng et al. (2023) o Ganho de Kalman é calculado para minimizar o trago dessa
matriz de covariancia P no passo de atualizagao.

A importancia do ganho K é ponderar o peso da nova medida para o sistema, se a
incerteza for grande, o ganho aumenta, dando maior peso aos dados observados, ja se o
ruido de medigéo for alto, o filtro d& prioridade a estimativa realizada (KIM; BANG, 2018).

Este ajuste dindmico proporciona ao filtro de Kalman uma performance superior a de
filtros deterministicos em mudangas bruscas de movimento, pois filtros de média mével
introduzem atraso e ndo operam com um modelo de sistema dindmico. Conforme Wang et
al. (2023), o Filtro de Kalman possui estados que sao atualizados dinamicamente com base
nos movimentos do prototipo, para estimar mudangas bruscas de movimento e oclusdes, de
forma a suavizar o rastreio do alvo.
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2.3 Estratégia de Controle

Nesta secdo, é apresentada a fundamentacgao tedrica que converte um erro captado
pela percepcao visual em movimento coordenado. A arquitetura de controle do protétipo é
estruturada como uma FSM, implementada em linguagem Python na Raspberry Pi, cujo
Diagrama de Transicao de Estados é apresentado na Figura 15.

Figura 15 — Diagrama de Transi¢do de Estados Para o Controle do Protétipo.

e(z)

Legenda:

P - Parar

T - Transladar
R - Rotacionar
B - Buscar

e(.) - evento

i - inicial

r - rotacao

d - distancia

p - perdido

e - encontrado
Z-zona

* - nao obrigatério

Fonte: O Autor (2026).

A arquitetura de controle proposta proporciona ao mecanismo a transicdo entre os
comportamentos da FSM, com base no sistema de percep¢ao. Os Estados de modos de
operacao sao: Buscar (B), Rotacionar (R), Transladar (T) e Parar (P). Enquanto as transigcoes,
sao condicionais légicos, que proporcionam ao protétipo alternar entre os estados a cada
iteracdo de modo a manter o controle deterministico do projeto.

O sistema desenvolvido realiza a utilizagdo dos parametros adquiridos pelo sistema
de visdo computacional: posigéo (z), altura (hs) e busca. O controle via maquina de
estados utiliza-se desses parametros como métricas de transi¢cdo de estados a cada ciclo,
de forma que o protétipo mantenha estabilidade na orientagao e distancia em relagao ao
alvo. A exemplificagao do modelo é ilustrada na Figura 15, cuja descri¢cdo € apresentada na
Tabela 5.
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Tabela 5 — Definicao de Eventos do Sistema FSM

Simbolo | Funcao Descricao

P Estado Parar Indica estar na zona morta dos dois eixos
R Estado Rotacionar | Realiza os movimentos de alinhamento angular
T Estado Transladar | Realiza os movimentos avancar e recuar
B Estado Buscar Realiza varredura pelo alvo

e(-) Fungéo evento Indica alteragéo no sistema

e(i) Inicial Inicio do sistema

e(r) Rotacéo xy efou hy

e(d) Distancia hy

e(p) Perdido busca

e(e) Encontrado busca

e(z) Zona xrehy
* Opcional xyehy

Fonte: O Autor (2026).

Além da din&mica do controlador, outro desafio critico da integragéo entre viséo e
atuacao é a assincronia na realimentacao. Enquanto o processamento de visdo computaci-
onal da rede YOLO11n fornece medi¢cées a uma taxa de atualizacéo reduzida, a atuagao
operagao necessita de uma frequéncia maior. Para contornar os problemas de laténcia e
medi¢cées com atrasos desiguais, o sistema utiliza a predigao do Filtro de Kalman. Como
supracitado na Sec¢ao 2.2.3, essa estrutura atua como um preditor (baseado no modelo)
que preenche as lacunas de processamento da camera, mantendo uma estimativa continua
e estavel do estado do alvo, mesmo nos intervalos de tempo em que nao ha detecgéo visual
valida.

2.3.1 Sistema de Tracao Diferencial

O protétipo utiliza um sistema de tragédo diferencial muito usado em robética movel
devido a sua mecanica simples e alta manobrabilidade. Conforme Siegwart Roland e Nour-
bakhsh (2004), a grande vantagem dessa configuracao é seu controle: um robd de tracao
diferencial consegue controlar tanto sua taxa de mudanga de orientagao (rotacionar), quanto
sua velocidade linear (avancar ou recuar) de forma direta, simplesmente manipulando as
velocidades individuais de cada roda. O movimento é realizado em torno de um ponto,
conhecido como Centro Instantaneo de Rotacao (CIR). Este se localiza na linha que passa
pelos dois eixos das rodas.

O comportamento cinematico de um sistema de tracao diferencial opera da seguinte
forma, quando cada roda gira com a mesma velocidade, mas em dire¢cdes opostas, a
velocidade linear frontal sera zero e o rob6 apenas girara em torno de seu proprio eixo
central (SIEGWART ROLAND E NOURBAKHSH, 2004), neste caso o CIR se localiza
no centro do eixo das rodas. Ja para o movimento de translagdo ocorre sdo aplicadas
as mesmas velocidades e direcdo em ambas as rodas. Adicionalmente, existe um caso
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especifico, no qual uma roda gira, enquanto a outra permanece totalmente estacionaria,
assim, o CIR coincide com o ponto de contato da roda estacionaria com o solo, e o centro
do rob6 se movera instantaneamente com metade da velocidade da roda em movimento.

Segundo Siegwart Roland e Nourbakhsh (2004), este comportamento caracteriza um
sistema com restricdo ndo holonémica, pois permite que o protétipo realize correcoes
angulares para manter o alinhamento com o alvo, mesmo sem transladar. Embora 0 modelo
cinematico diferencial seja teoricamente simples, sua aplicagdo em sistemas reais enfrenta
o desafio fisico das nao linearidades.

Para a implementacéo prética, os sinais resultantes da mixagem devem ter limitadores de
saturacao, cujo pressuposto é restringir variaveis do sistema de modo a nédo ultrapassarem
o limite fisico dos componentes, garantindo que o sistema opere dentro de uma faixa de
estabilidade. A técnica de saturagao restringe o sinal de controle ao intervalo operacional
dos registradores do microcontrolador. Nesse trabalho, operado pela ponte H com PWM em
uma resolucao de 8 bits, esta operacéo pode ser descrita pela fungao de saturagcéo dada
por:

255, sewu > 255

feat(u) =S u, se0<u<255,€N (2.22)
0, seu <0

Para componentes reais Ogata (2010), afirma que linearidade estrita é rara, sendo
comum a ocorréncia da chamada "zona morta"(Z,,), um intervalo de sinais de entrada que
nao produz qualquer alteracao na saida.

Para regular a movimentacao longitudinal no estado Transladar, estabelece-se um
intervalo de referéncia, conforme a Equacgéao (2.23):

Avangar, se hy > hyen
T = (2.23)
Recuar, se hf < hyn
onde h,,.. representa a altura maxima que o alvo pode ficar, e h,,;, a altura minima
permitida. E /1 a altura estimada pelo filtro de Kalman.

Nesse contexto, 0 emprego desta faixa de histerese cria uma folga operacional que im-
pede a comutacao continua dos motores. Essa faixa de tolerancia visual mitiga o fenémeno
de chattering (comutagéo rapida de controle), que seria inevitavelmente causado por ruidos
pontuais na deteccao dos pixels ou por oscilagdes sutis do alvo (DELAI; COELHO, 2012;
OGATA, 2010). Para evitar esse efeito de chattering, no alinhamento do protétipo foi utilizado
um erro minimo para o inicio do estado Rotacionar.

Da mesma forma, foi implementada uma zona morta (D,) para o alinhamento do prot6-
tipo, no estado Rotacionar, para o mesmo fim, expressa pela Equagao (2.24).

Rotacao Horéria, sexy > D,
R = (2.24)

Rotag&o Anti-Horaria, se zy < —D,
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onde x ¢ é o erro horizontal estimado pelo filtro de Kalman. Na rota¢&o horaria o protétipo
rotaciona para a direita, enquanto na rotacao anti-horaria rotaciona para a esquerda.

Este limitador garante que erros pequenos nao sejam processados pelo controlador.
Portanto, é essencial mitigar os tremores (oscilagdes de alta frequéncia ) em torno do
ponto de repouso, garantindo que os atuadores nao respondam a ruidos insignificantes
provenientes da deteccgao visual. Segundo Ogata (2010), a implementagcao dessa pratica
baseia-se na necessidade de prevenir operagdes excessivamente frequentes do mecanismo
de controle.

Devido a nao linearidade e as variagoes de fabricacdo, como tolerancias mecanicas,
notou-se a necessidade de um fator de corre¢do em um dos motores para que a mesma
tenséo aplicada produza movimento simétrico. Essa relagao foi expressa na Equacgéo (2.25).

Vesq = Udir * 1] (225)

onde 7 representa o coeficiente de compensacgéao estética.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo abrange os procedimentos metodolégicos adotados para o desenvolvi-
mento do robd seguidor. Inicialmente, descreve-se a infraestrutura do protétipo, a especi-
ficacdo dos componentes e a arquitetura de comunicacao entre eles via protocolo MQTT.
Em seguida, € apresentado o sistema de visdo computacional e a implementagao do filtro
de Kalman. Por fim, explora-se a implementag¢ao do controle, bem como a metodologia de
verificacdo e validagao experimental para a andlise de desempenho. Os algoritmos de viséo,
atuacgao e a configuracdo do ambiente de trabalho, foram mencionados neste capitulo e
estdo disponiveis no repositério do projeto (ALMEIDA, 2026).

3.1 Infraestrutura de Hardware e Comunicacao

Para a concepcgao do projeto, foram definidos componentes com a capacidade de
atender aos requisitos impostos de desenvolver um software de visdo computacional que
processa imagens, realiza detec¢do (YOLO11), filtra os dados de saida (Filtro de Kalman) e
rastreia objetos; uma arquitetura de rede que realiza comunicacéo de alta confiabilidade
(protocolo MQTT); um sistema de controle para a movimentacao do protétipo (FSM); e
um circuito eletrénico (Ponte H e atuadores). A Figura 16 mostra o diagrama de blocos
funcional simplificado do rob6 seguidor, cujas justificativas técnicas para a sua solugédo
serao apresentadas a seguir.

Conforme ilustrado na Figura 16, o fluxo operacional inicia-se com a captura de imagens
pela camera. Esse fluxo de video (stream) é processado quadro a quadro pela Raspberry
Pi, na qual o algoritmo de visdo computacional calcula o estado e o desvio horizontal do
objeto, além da distancia entre os centros do objeto e do quadro. Por meio do protocolo
MQTT, o Raspberry Pi atua como Publicador (Publisher) e Broker, e envia a mensagem
para o Subscritor (Subscriber), ESP32. Esta ultima, por sua vez, utiliza essa informagao
para modular a poténcia através do erro, enviando-a aos motores via Ponte H.

Para melhor compreensao da arquitetura deste projeto, pode-se fazer uma analogia
ao corpo humano, na qual o sistema funciona da seguinte forma: a cAmera atua como os
olhos (sensores); a Raspberry Pi atua como o cérebro pensante (processamento); o MQTT
atua como as sinapses (comunicagao); a ESP32 atua como o sistema nervoso periférico
(controle e transmissdo de comandos), e a Ponte H e os motores atuam como os musculos
(atuadores) que reagem ao meio externo.
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Figura 16 — Diagrama funcional do protétipo.

CAMERA

Fluxo de
Videos

RASPBERRY PI

¢ Velocidades

ESP32

Direcdo e
Sinais PWM

v

PONTE H

Tensao
Modulada

MOTORES DC

Fonte: O Autor (2026).

3.1.1 Especificacdo e Justificativa de Hardware

Inicialmente, estabeleceram-se os requisitos do projeto: sensor de imagem, unidade
de processamento de alto nivel, microcontrolador, driver de poténcia, atuadores, estrutura
mecanica e fontes de alimentacdo. Prioriza-se a relagdo entre custo e performance. A
Imagem do prototipo montado é apresentada na Figura 17.
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Figura 17 — Prot6tipo Finalizado.

Fonte: O Autor (2026).

Camera: A escolha do sensor 6ptico foi uma WebCam, que pode ser observada na 18.
Optou-se por este componente devido a sua interface nativa USB, que facilita a integracao
com o Raspberry Pi sem a necessidade de médulos adicionais. A sua resolugdo possui a
densidade de pixels (640x480) necessaria para que a deteccao seja efetuada com precisao.

Figura 18 — Médulo de Camera (640x480).

Fonte: O Autor (2026).

Raspberry Pi 5: O principal componente, a Raspberry Pi 5, Figura 19. Apesar de
seu custo maior, atende as finalidades substanciais do protétipo ao executar o algoritmo
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de rastreamento, realizar a comunicagéao via protocolo MQTT, hospedando o Broker e
operando como Publicador. Com tais requisitos, foram analisadas suas versdes e, dentre as
opgoes, a preferéncia foi pela de 8GB de memoria RAM que, devido a sua alta capacidade de
processamento e memdria RAM, é capaz de manter a estabilidade durante o processamento
do fluxo de video, mitigando gargalos de memodria.

Figura 19 — Raspberry pi 5.

111 g
4 \' \

&

|
|
|
.
| |
|
|

Fonte: O Autor (2026).

ESP32: apresentada na Figura 20, esta placa foi selecionada devido a sua arquitetura
dual core e a sua capacidade de conectividade wi-fi nativa. Essas duas especificacdes
tornam a Esp32 uma escolha adequada. Devido aos dois ndcleos de processamento, a
ESP32 pode estabelecer a conexao MQTT como Subscritor e, simultaneamente, executar o
algoritmo de controle e o envio de sinais PWM para os motores de forma deterministica.

Figura 20 — Esp32 30 pinos.

Fonte: O Autor (2026).

Ponte H L298N (Driver de Poténcia): Observada na Figura 21, sua selegao foi devido
a sua capacidade de permitir a inversdo de polaridade ao receber sinais PWM, e ter a
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compatibilidade para integracao a dois motores, controlando direcédo e velocidade. Além
disso, a ponte H suporta a corrente exigida por ambos os motores.

Figura 21 — Ponte H.

Fonte: O Autor (2026).

Motores e Plataforma (Atuadores e Estrutura): Os atuadores do protétipo sao dois
Motores DC (3-6 V) com caixa de reducdo e eixo duplo que, segundo seu datasheet,
possuem torque de 800 gf-cm. Essas especificacdes conferem capacidade para deslocar a
massa total de 800 g do robé. Um dos exemplares pode ser visto na Figura 22.

Figura 22 — Motor DC com Caixa de Reducéo e Eixo Duplo.

Fonte: O Autor (2026).

Ja para a plataforma estrutural do protétipo foi selecionada a FalconV2, observada na
Figura 23, ela prové suporte a montagem do projeto, versatilidade e area de acoplamento, o
que permite a organizacdo dos componentes de forma a otimizar as conexdes do circuito.
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Figura 23 — plataforma robética falcon v2.

Fonte: O Autor (2026).

Sistema de Alimentacao: Para garantir a autonomia do servomecanismo, ilustrada na
24, a alimentagéo foi dividida em duas partes:

 Alimentacao de Poténcia: Selecionou-se um arranjo de quatro baterias Li-ion 18650,
em uma configuracao 2S2P (duas em série e duas em paralelo). Tal associacao
fornece uma tensdo nominal de 7,4 V, necessaria para alimentar os motores DC e
gerar um torque que supere a inércia do protétipo, mesmo com a queda de tensao
nos componentes de comutacao da Ponte H. Outra caracteristica importante dessa
configuracao é o dobro da capacidade de carga, estendendo assim o tempo de
operagao.

+ Alimentacao Légica: Um Powerbank de 5000 mAh com saidas USB-C e Micro-
USB, utilizadas, respectivamente, para alimentar isoladamente o Raspberry Pi 5
e 0 ESP32. Essa segmentagao de alimentagao visa evitar que os ruidos elétricos
gerados pelos motores interfiram no processamento légico, prevenindo o travamento
ou reinicializacao indesejada da parte l6gica do prot6tipo.
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Figura 24 — (a) Powerbank (5000 mAh). (b) Baterias (Li-lon 18650).
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Fonte: O Autor (2026).

A disposicao fisica dos componentes no protétipo foi projetada para garantir a integridade
dos sinais légicos. O espaco interno foi organizado de forma que os componentes de
processamento e controle ocupem o setor superior da plataforma. Enquanto os motores
e as fontes de alimentacéo foram colocados no setor inferior. Essa configuragao separa
0s componentes logicos dos atuadores e fontes, devido a uma maior parcela da massa se
concentrar nas fontes, reduz o centro de massa, promovendo ao protétipo maior estabilidade
durante as manobras de rastreio.

A camera foi posicionada de maneira a proporcionar um campo de visao livre para o
robd, localizada a frente do robd. Assim, foi ajustado para que, mesmo estando préximo ao
solo, o sensor Optico tenha a capacidade de monitorar alvos altos sem a necessidade de
mudanca estrutural na plataforma.

3.1.2 Esquematizacao do Circuito Elétrico

Para as conexdes elétricas do protétipo, optou-se pela segmentacgéo fisica entre a malha
de alta poténcia (Motores e Ponte H, alimentados pelas baterias 18650) e a malha de baixa
poténcia (ESP32 e Raspberry Pi, alimentados pelo Powerbank), de forma a minimizar ruidos
provenientes do acionamento dos motores no processamento l6gico. Uma caracteristica
critica no sistema elétrico € a unificagdo dos pontos de referéncia. Visto que os aterramentos
(GND) do ESP32 e da Ponte H foram conectados entre si. Essa configuragao elétrica, bem
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como a interconexao entre o microcontrolador, driver de poténcia e fontes, € apresentada
na Figura 25.

Figura 25 — Esquema do circuito elétrico do servomecanismo.
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Fonte: O Autor (2026).

A interface légica entre a ESP32 e a ponte H L298N ¢ apresentada na Tabela 6. Os pinos
de habilitagdo, ENA e ENB, sdo responsaveis por controlar a velocidade e a ativagao dos
atuadores por meio do PWM. Ja os pinos de IN1 a IN4 determinam a direcdo dos motores.
A variacao do ciclo de trabalho (duty cycle) dos pinos de habilitacdo é comandada pelo
sistema de controle, que altera a direcao e a tensdo média aplicada aos motores, permitindo
ajustes finos na velocidade para um rastreamento com maior precisao.

Tabela 6 — Interface légica entre ESP32 e L298N.

Pino (L298N) | Pino (ESP32) | Constante | Funcao
IN1 27 IN1 Motor Esquerdo (Avancgar)
IN2 26 IN2 Motor Esquerdo (Recuar)
IN3 25 IN3 Motor Direito (Avancar)
IN4 33 IN4 Motor Direito (Recuar)
ENA 14 ENA Habilitacdo e PWM do Motor Esquerdo
ENB 32 ENB Habilitagdo e PWM do Motor Direito

Fonte: O Autor (2026).

Na alimentagao de poténcia, a Ponte H L298N utiliza transistores bipolares, o que resulta
em uma queda de tensdo interna variando de 1,4 V a 2 V. A configuracdo 2S2P das baterias
Li-lon 18650 tem tensdo nominal de 7,4 V, 0 que compensa a queda de tensdo e fornece aos
motores uma tenséo efetiva de 5,4 a 6 V. Na alimentacao l6gica, o Powerbank selecionado
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atende as demandas de carga sem quedas de tensao, evitando o reboot do Raspberry Pi 5,
mesmo com o pico de consumo ao executar o modelo YOLO11n.

3.1.3 Integracdo e Comunicacdo MQTT

Para a integracao entre os processadores do sistema, Raspberry Pi 5 e ESP32, adotou-
se a utilizacao de um protocolo de comunicagdo com as seguintes caracteristicas: leve,
eficiente e de alta confiabilidade. Assim, optou-se pelo protocolo MQTT, que realiza a
comunicagao com baixo overhead (sobrecarga de dados) e de laténcia reduzida.

Para esta estrutura de comunicagao, arquitetou-se uma rede local utilizando um roteador
dedicado como ponto de acesso externo, sem dependéncia de internet. Esse modelo
de comunicacado também permite uma maior flexibilidade durante o desenvolvimento e
a depuragédo, devido ao computador e o sistema se conectarem na mesma rede. Para
a configuracao da rede local, “rede_pfc”, foram designados enderegos reservados de
IP estaticos via endereco MAC, descritos na Tabela 7, para que o mapeamento logico
permaneca constante.

Tabela 7 — Mapeamento de enderegcamento IP Estatico da Rede Local.

Dispositivo MAC Address Endereco IP | Funcao na Rede

Notebook 98:83:89: XX:XX:XX | 192.168.0.100 | Monitoramento e Debug

ESP32 F8:B3:B7:XX:XX:XX | 192.168.0.101 | MQTT Subscriber

RP Pi 5 2C:CF:67:XX:XX:XX | 192.168.0.102 | MQTT Publisher / MQTT Broker

Fonte: O Autor (2026).

No protocolo MQTT, a ESP32 atua como Subscritor e a Raspberry como Publicador e
broker. Para que o tenha a capacidade de diferenciar as conexdes e gerencia-las, atribuiu-se
a cada né um identificador de cliente (Client ID). Para a configuracado dos topicos utilizados
na Raspberry Pi, o identificador € Raspberry_pfc e 0 do ESP32 é ESP32_pfc.

Outra caracteristica do MQTT é o formato de envio das mensagens, que ocorrem no
formato string (texto) ou numérico, visando minimizar custo computacional no microcon-
trolador. Na Tabela 8, podem ser observados os tdpicos criados para a comunicagédo do
sistema.

Tabela 8 — Definicao de Topicos MQTT do Projeto.

Topico Direcao Dado | Finalidade

pfc/controle | RPi — ESP32 | Inteiro | Par de velocidades.

pfc/busca RPi — ESP32 | Inteiro | Indica quando entrar e sair do
modo busca

pfc/config RPi — ESP32 | inteiro | Envia parametros iniciais para a
sintonia.

Fonte: O Autor (2026).
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O topico pfc/config foi criado para sintonizar variaveis iniciais, que dinamicamente
foi realizada de forma remota, sem a necessidade de novas compilacées na ESP32. Ja o
topico pfc/controle tem a fungdo de enviar o par de velocidades de ambos os motores,
transitando entre os estados Parar, Transladar, e Rotacionar. Enquanto o tépico pfc/busca
envia o comando de ligar e desligar o estado Buscar. A implementacdo do MQTT na ESP32
foi realizada de forma a tratar as instabilidades de rede e a assincronia dos dados.

Para o envio, com baixa laténcia, foram selecionados diferentes niveis de QoS para o en-
vio das mensagens. Para as variaveis iniciais de controle por meio do topico pfc/config,
que sao enviadas logo no inicio do algoritmo, foi selecionado o nivel QoS 1, que consiste
em um envio pelo menos uma vez. Ja para o envio dos demais, foi utilizado o QoS 0, que
consiste em um envio Unico sem a confirmacao, cujo foco é a velocidade de entrega da
mensagem, ja que o atraso torna esses dados obsoletos. Para garantir o funcionamento do
sistema, foram declaradas no proprio algoritmo da ESP32, valores padrao para casos em
qgue ha falha na mensagem, o prot6tipo consiga operar.

Para o tratamento das mensagens recebidas foi implementada a fungao callback, que
atua como nucleo de recepgéo de dados via protocolo MQTT, sendo executada toda vez
que a ESP32 recebe uma mensagem no tépico inscrito. Essa fungao converte o payload
recebido, para valores referentes a cada mensagem, Filtrando as mensagens por topicos.

No topico de busca, a mensagem recebida é convertida para um valor inteiro que define
a ativagcao do estado de busca, no qual o valor "0" desativa o estado Buscar, enquanto o
valor "1" ativa-o.

Para o topico de controle, o sistema converte a mensagem recebida de uma string no
formato "V, V;"para duas variaveis com valores inteiros. Assim, o algoritmo define a diregao
e a magnitude da velocidade.

De forma semelhante, o topico de configuracao inicial é recebido e convertido, de uma
string igual a de velocidade, e dividida em duas variaveis inteiras 1igado_rotacao e
ligado_busca, que respectivamente, limitam o tempo que os estados Rotacionar e
Buscar ficam acionados no acionamento intermitente. Os valores padrdes, em caso de falha
no envio das configuracgdes iniciais sdo de 30 ms para rotacdo e 750 ms para busca.

Se os dados séo recebidos pelo canal de controle, ela extrai as velocidades dos motores
e define a direcdo do movimento; caso cheguem pelo canal de configuracao, ela ajusta
0s parametros operacionais de rotacao e busca, garantindo que o protétipo responda com
baixa laténcia aos comandos externos de forma dindmica.

Adicionalmente, o marcador de tempo last_msg_time é atualizado, atuando como
um sistema de watchdog de software operando de maneira a deligar o funcionamento
dos motores caso uma nova mensagem nao for recebida em um determinado periodo de
tempo. Esse procedimento concede ao sistema a capacidade de cessar o funcionamento
dos motores em casos que a comunicacao falhe ou a Raspberry Pi trave.

Caso seja identificada uma falha na conexdao com o broker ou com o sinal Wi-Fi, o
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algoritmo da ESP32 inicia uma rotina de reconexao (funcao reconnect). Nessa fungao, caso
a conexao seja perdida, o watchdog de software interrompe o acionamento dos motores por
seguranga, enquanto o algoritmo continua a monitorar o estado da rede. Ao retomar o sinal,
a operacao retorna normalmente.

3.2 Rastreamento e Predicao

O sistema de rastreio deste trabalho foi executado de forma exclusiva pelo Raspberry
Pi 5. Esta unidade é responsavel por processar o fluxo de video da camera, localizar o
alvo, calcular o comando e o erro, e envia-los para o controlador. O modelo utilizado foi o
YOLO11n para detecgao e o Filtro de Kalman para predi¢cao da trajetéria do alvo.

Para a implementacao destes conceitos, foi desenvolvido um algoritmo em Python, cujo
fluxo de execucéao consiste na captura de quadros via OpenCV. Assim, cada quadro &
processado pela rede neural YOLO11 e as coordenadas da caixa delimitadora sdo extraidas
do alvo, que por sua vez, alimentam o Filtro de Kalman, mitigando ruidos das deteccoes,
proporcionando uma estimativa de estado estavel.

3.2.1 Configuragdo do Ambiente e Bibliotecas

Para a configuracado da Raspberry Pi 5, foi efetuada a instalagcao do sistema operacional
Raspberry Pi OS (Legacy, 64-bit). Para isso, utilizou-se a interface grafica Raspberry Pi
Imager. A justificativa para o uso desta interface é dada pela sua praticidade de se configurar
em apenas uma etapa, a conexao WLAN e o protocolo SSH, habilitando o acesso remoto
ao terminal do Raspberry Pi 5 via rede local.

Apds a conectividade ser estabelecida, realizou-se a configuracao do broker. Para isso,
foi instalado, via terminal, o Eclipse Mosquitto (versdo 2.0.18), um dos softwares de codigo
aberto mais utilizados para aplicagdes de MQTT. Este pacote cria um servidor em segundo
plano no SO que opera como broker local da rede. Contudo, a comunicagao entre Raspberry
Pi e ESP32 possui uma baixa laténcia, ndo impedindo a operagao do prototipo.

O Mosquitto adota uma postura de seguranca restritiva, limitando conexdes e exigindo
autenticagdo. Para a comunicagéo via rede local sem fio (WLAN) com a ESP32, € necessaria
a liberacédo de acesso. Essa liberagao é realizada por meio da adi¢cdo de duas instrugdes no
arquivo local.conf:

* listener 1883 0.0.0.0: instrugdo que direciona o servigo a escutar a porta
padrao 1883, permitindo que os dispositivos da rede alcancem o broker.

* allow_anonymous true: habilita a permissdo de troca de mensagens, simplifi-
cando o fluxo de dados na fase de validagao.

A Raspberry Pi OS possui suporte nativo a linguagem Python, foi criado um ambiente
virtual denominado “pfc”, o qual confere ao projeto um espaco isolado, organizado e de
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reprodutibilidade. Neste ambiente, foram instaladas as dependéncias criticas para o projeto,
como OpenCYV, Ultralytics, Numpy, Filterpy, Paho.mqtt.client.

O OpenCYV é utilizado para captura e manipulacao de imagens, Ultralytics é responsavel
pelo modelo YOLO11n, que por sua vez, tem a fungao de realizar a detecgao, Numpy para
tratar as operacdes de vetores e matrizes, Filterpy e utilizado para a implementacao do filtro
de Kalman e Paho-maqtt para gerenciar a comunicac¢ao do sistema. Ja para o funcionamento
l6gico no ESP32 foram utilizadas duas bibliotecas: Wifi.h, utilizada para gerenciar conexdes,
modos de operacéo e verificar status de rede; PubSubClient.h para implementar o protocolo
MQTT no microcontrolador.

No desenvolvimento dos algoritmos de visdo e de controle, utilizou-se o Visual Studio
Code (VS Code) para o desenvolvimento da légica de visao e a filtragem estocastica em
Python. Enquanto o IDE Arduino foi usado para o desenvolvimento do algoritmo executado
na ESP32 (em linguagem C++).

Antes da migracao do sistema para a Raspberry Pi, a validagdo dos resultados com a
realizacao de simulacdes foi realizada pelo computador, simplificando a validagao de sintaxe
e a depuragao do algoritmo.

Uma estratégia utilizada a fim de minimizar o tempo de upload do algoritmo para a
ESP32, foi enviar os ajustes das variaveis iniciais dos testes diretamente do cddigo em
Python. Para tal, as variaveis iniciais sao publicadas no tépico pfc/config. O que permite
que o comportamento do sistema seja ajustado durante os testes.

3.2.2 Integracdo da Rede Neural e Filtragem Estocastica

Para a detecgéo do alvo, foi utilizado o modelo YOLO11n. Esta vers&o foi selecionada
devido ao equilibrio entre custo computacional e precisdao no rastreamento. O algoritmo
foi configurado para otimizacdo do processamento, como um algoritmo para processar
exclusivamente a classe de objetos com ID = 0, que remete a pessoas. Essa configuracao
faz com que o modelo descarte objetos que ndo séo interessantes ao objetivo deste trabalho,
garantindo o funcionamento para alvos validos.

De forma alternativa a deteccdo convencional, foi utilizada a fungcdo model . track,
que por sua vez, ndo analisa quadros isoladamente, ela localiza o alvo e tenta prever sua
posicao no proéximo quadro com base no histérico de movimento, auxiliando no rastreio. Com
0 adendo do argumento persist=True, 0 sistema atribui um ID para o alvo, conforme a
Figura 26.
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Figura 26 — Teste de deteccao de pessoas com YOLO11n.
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Fonte: O Autor (2026).
Nota: Imagem de teste gerada pelo autor com o Gemini.

Considerando a alta demanda computacional da rede neural, adotou-se a estratégia
de processamento de multirate (multiplas taxas de atualizagédo). Visto que devido a com-
plexidade computacional de redes neurais profundas como a YOLO11n, o algoritmo foi
configurado para realizar a inferéncia da YOLO11n apenas a cada ciclo definido pela varia-
vel FRAMES_PARA_PULAR = 3, ou seja, a inferéncia da YOLO11n ocorre em 1 a cada
4 quadros. Contudo, o filtro executa a predicao na mesma taxa do fluxo de imagens da
camera, permitindo que o algoritmo de visdo computacional envie estimativas de posicéao e
altura para a FSM nos quadros intermediarios em que a rede neural esta em repouso. Este
procedimento reduz o atraso de transporte e garante o controle em todos os quadros.

Outra caracteristica da arquitetura utilizada é como o sistema alterna entre as atualiza-
¢cOes baseadas em medigdes reais (detecgdes) e as predi¢oes (estimativas do filtro) que
mantém o rastreamento ativo nos quadros intermediarios. Essa dindmica de operacao é
ilustrada na Figura 27.
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Figura 27 — Integragéo entre detec¢des da YOLO11n e as predigdes do Filtro de Kalman.
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Fonte: O Autor (2026).

Para a dindmica de filtragem, numa amostra de 4 quadros da camera, os 3 primeiros
sao descartados sem que seja executado a deteccao pela rede neural, esse procedimento
foi implementado devido a limitagao do tempo de processamento. Assim, o filtro passa pelo
estado de predicdo para manter a continuidade da trajetéria, enquanto no ultimo desses 4
quadros, a deteccao € executada e o filtro é atualizado com os resultados da mesma.

A utilizacdo do model.track e persist = True opera cCOmo um suporte para
melhorar a confiabilidade dos dados. Se o rastreamento falhar em casos de mudancas de
iluminacao ou se o alvo estiver obstruido. Assim, sua fungao principal é fornecer dados
sobre quais coordenadas do quadro o sistema deve priorizar para a filtragem estocastica,
aumentando a confiabilidade da informagéo.

Outra técnica utilizada para uma melhor performance foi a utilizacdo da fungao do
parametro imgsz no objeto model na deteccdo YOLO, esse parametro tem por fungao
redimensionar o fluxo de imagens que do sensor visual, diminuindo seu tamanho, de modo
a sacrificar a deteccao de objetos pequenos em contrapartida, aumenta o desempenho
computacional do sistema, pois ao diminuir a altura e largura por 2, o tamanho (area) da
tela é diminuido em 4 vezes.

Apoés a deteccao realizada, o algoritmo fornece as variaveis, que apds serem submetidas
a um pds processamento, transformando-as nas variaveis de entrada dos controladores. Séo
elas coordenadas da caixa delimitadora, extraidas via atributo results [0] .boxes.xywh,
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x_pixels e h_pixel, correspondentes respectivamente, a coordenada central horizontal
do alvo, e a altura do objeto, ambos valores em pixels.

As varidveis normalizadas x5, € hpnorm, Possuem dominio, respectivamente, [0, 5; 0, 5]
e [0; 1]. Essa diferenca diz respeito ao referencial utilizado, onde o referencial de .o, €
dado como o centro da tela, dividindo a em um lado negativo e outro positivo. Isso simplifica
a implementagao do estado de rotacao: x,,.,» positivo faz o robd virar a direita, e negativo,
a esquerda.

Apesar do modelo YOLO11n, indicar coordenadas de deteccédo a serem priorizadas,
esses dados possuem naturalmente ruidos. Para mitigar estes ruidos e aumentar a confi-
abilidade dos mesmos, foi implementado um filtro de Kalman linear. O filtro de Kalman é
aplicado de maneira a processar a coordenada central do alvo em cada quadro, realizando
a predicdo em momentos de falha, assim suavizando a trajetéria do alvo.

Assim, foram modelados dois filtros, para z,..m € hnorm € 08 vetores de estado bidi-
mensional (dim, = 2), dado pela posi¢céo e pela variagdo no tempo (velocidade), e com
uma unica dimensao de medicéo (dim, = 1), associada ao dados medidos e normalizados
obtida pela camera. A implementacao da biblioteca FilterPy, processa a coordenada central
do alvo de forma a suavizar a trajetéria.

A matriz de covariancia do erro de estimacao inicial (/) define o grau de incerteza do
estado inicial do sistema. Devido a incerteza da posi¢ao e velocidade inicial do alvo. No
algoritmo, atribuiu-se para P, e P, respectivamente os valores 10 e 5 aplicados a matriz
identidade. Pois a estimativa inicial da altura apresenta menor incerteza relativa. Essa
parametrizacao forca o filtro a atribuir maior peso as primeiras detec¢des, garantindo uma
rapida convergéncia para a trajetéria real do alvo.

A matriz de covariancia do ruido de medigao (R), representa a variancia das medicoes
(deteccoes do YOLO11n). Nesse presente trabalho, conforme a Equacao 2.15, os valores
de R foram estimados experimentalmente, por meio da variancia das medic¢des. O robo fica
em repouso com uma pessoa (alvo) parada a sua frente, no teste foi obtido para R, e R,
respectivamente, 0.36 x 107° e 59.29 x 10~°.

Todavia, a matriz de covariancia do ruido de processo (), quantifica as incertezas do
modelo dindmico, como adotou-se o0 modelo de movimento com velocidade constante sujeito
a aceleracao branca Gaussiana. O parametro inicial de como a Matriz Q pode ser descrita
em funcao do desvio padrao de aceleracéo e o tempo discreto dt ajustado empiricamente
para controlar a variancia do estado estimado. Com valores encontrados de 1,5 para o, €
de 5 para o.

O ajuste adequado destas matrizes determinam o comportamento do ganho de Kalman,
melhorando a estabilidade do sistema, velocidade de convergéncia e o rastreamento em
casos de oclusdes. Essas variaveis normalizadas sao filtradas pelo estado kf_x.x[0] e
kf_h.x[0] dofiltro de Kalman, assim, tem-se respectivamente, z; € hy.
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3.3 Controle e Atuacao

Nesta secéo é apresentada a integracao entre o rastreamento e a FSM, bem como o
sistema de atuagdo. Assim, tendo como fungao converter valores fornecidos pelo algoritmo
de visdo computacional em sinais de poténcia para os motores DC.

Quando o objeto é detectado, inicialmente o protétipo adota como alvo a primeira pessoa
detectada, nos casos de detecgdo de mais uma pessoa o0 alvo é a pessoa identificada com
menor ID, em condigdes normais de aproximacao, a maior pessoa representada no quadro.

Em cenarios de oclusdes, o filtro de Kalman mantém o rastreamento por alguns quadros.
Contudo, no caso de perda total da deteccdo, o robé realiza uma varredura no ambiente
girando na dire¢ao da ultima localizagdo do alvo, assim retomando o alvo ou a primeira
pessoa encontrada.

3.3.1 Maquina de Estados Finitos

A FSM foi definida por meio do mapeamento da Figura 28, que representa o campo de
visdo no referencial do robd, o estado de controle para cada posi¢ao do alvo.

Na Figura 28, os estados de controle da FSM: Buscar (B), Rotacionar (R), Transladar (T)
e Parar (P). No qual divide o estado Transladar em translagcéo de avanco (7'4) e de recuo
(Tr), enquanto o estado Rotacionar é segmentado em rotacéo para esquerda (Rg) e para
direita (Rp).

O espaco entre as linhas verdes + Dy, representa a zona morta do estado Rotacionar,
enquanto as linhas vermelhas, apresentam os limites da faixa de histerese da distancia
longitudinal (Estado Transladar), na qual a altura da caixa delimitadora ( fiitrqd0) S€r'VEM
como referencia h,,;, € hmae, respectivamente, para as distancias relativas d,,,q. € dpnin. OS
valores de D, e os limites de altura da caixa delimitadora foram selecionados de modo
a evitar o efeito de chattering, sendo D, = 0,1 (ERRO_DEADBAND) € 0s limites de altura
entre Ny, = 80% € hpmee = 90% da altura méaxima da tela.

Logo, a movimentagao do protétipo é gerenciada pela FSM que processa as informagdes
xs € hy, naqual a prioridade € dada aos estados na seguinte sequéncia: Buscar, Rotacionar,
Transladar e Parar. Dado o Estado s&o enviados um par de velocidades correspondentes
para a ESP32 via MQTT. Para o deslocamento do protétipo, definiu-se uma velocidade base
para o sistema de atuagao, configurada com um sinal PWM de hardware com frequéncia
de 1000 Hz e duty cycle de 82% ( duty cycle de 82%. No caso, com 256 niveis (0-255)
corresponde a um valor de 210).

No estado Parar, o robd se encontra em estado de repouso, permanecendo parado, suas
condicdes de entrada sao as variaveis de controle estarem dentro das faixa de tolerancia
da zona morta e de histerese. A mensagem enviada via MQTT é: (V,, V) = (0, 0).

Enquanto o estado Transladar é acionado quando o alvo se encontra fora do setor
desejado entre os dois limiares de altura do alvo. Sendo que neste estagio o comportamento
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Figura 28 — Mapeamento dos Estados da FSM.
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Fonte: O Autor (2026).

€ segmentado em dois movimentos. Conforme a Equagéo (2.23), quando a altura € maior
que h,,q., 0 robd afasta-se, a mensagem enviada é: (V,, V;) = (—82%, —82%). E quando
estd menor que h,,,;, €le se aproxima, a mensagem enviada é: (V,, V) = (82%, 82%).

Para os estados que utilizam os movimentos de rotagdo, Rotacionar e Buscar, foi
implementado um acionamento on-off, ou acionamento intermitente, controlado por software.
Esse procedimento foi adotado para garantir um torque que supere a inércia estatica do
prototipo, garantindo o funcionamento dos atuadores.

No estado Rotacionar, no qual o rob6 se alinha com o alvo, ¢ é testado conforme a
Equacéo (2.24), se =, implicar em uma rotagéo para a direita, logo a mensagem é: (V,, V;)
= (82%, —82%). Em contrapartida se z; indicar uma rotagao para a esquerda, a mensagem
é: (V.,Vy) = (—82%, 82%).

Para melhorar a resolugcéo angular, no acionamento intermitente o tempo ligado foi de
30 ms para cada ciclo de 100 ms, evitando oscila¢des por overshoot.
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3.3.1.1 Estado Buscar

O estado de Buscar é acionado quando o numero de perdas consecutivas for maior do
gue um limite estabelecido para a busca. Assim, ocorre alteragdo na variavel busca de 0
para 1, que ao ser enviada para a ESP32 executa a varredura do ambiente.

Nesse estado, o processo visa encontrar um alvo perdido sem causar borrdo de camera.
As velocidades sao aplicadas diretamente na ESP32 sem depender de envio, com os mes-
mos valores do estado Rotacionar. Para a varredura foi utilizado o processo de acionamento
intermitente citado no estado Rotacionar, além de outro acionamento que opera com tempo
ligado (ON) fixado em 750 ms para cada 1000 ms de um ciclo, para uma busca sempre
constante.

Este procedimento permite ao robd rotacionar, percorrendo o ambiente de forma suave,
e esse repouso maior de 250 ms no primeiro acionamento intermitente garante que a
camera capture novos quadros nitidos e que o Raspberry Pi processe a imagem em busca
da reaquisicdo. Quando o alvo é readquirido, a variavel busca tem o valor alterado para 0
novamente.

Contudo, como o alvo foi completamente perdido, foi implementada uma légica de
reaquisicao de alvo. Quando o sistema identifica uma nova pessoa, é atribuido um novo
track_id a essa pessoa, e o0 sistema comeca a segui-la.

3.4 Validacao Experimental

A validacao experimental foi realizada por meio de ensaios controlados, em etapas que
avaliam a dinamica operacional do protétipo. O objetivo desta secdo € descrever o ambiente
de teste e os protocolos de coleta de dados que fundamentam os resultados apresentados
no Capitulo 4.

3.4.1 Ambiente de Teste e Equipamentos

Os experimentos foram conduzidos em um ambiente ndo estruturado e iluminado,
utilizando uma pista de testes plana de superficie rigida para garantir um coeficiente de
atrito constante.

A infraestrutura de testes baseia-se em uma rede local dedicada, que garante a comuni-
cacao bidirecional de baixa laténcia entre o microcontrolador ESP32 e a unidade central de
processamento.

A coleta de dados foi realizada de forma automatizada por meio da adicdo de uma l6gica
de coleta de dados no préprio algoritmo de rastreamento executado diretamente na Rasp-
berry Pi 5. Durante os ensaios de rastreio e busca, o algoritmo registra as variaveis criticas
do sistema, incluindo as coordenadas do alvo detectadas pelo YOLOv11, as predigbes do
Filtro de Kalman, o tempo do teste, o tempo de cada ciclo e se a busca esta ativa ou nao,
exportando-as para arquivos em formato CSV (Comma-Separated Values).
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Posteriormente, esses conjuntos de dados foram processados para a geragao de graficos
de desempenho, utilizando o Python para analise de dados. Essa metodologia permite
correlacionar o comportamento dindmico do robd com a precisao do rastreamento visual,
facilitando a andlise da eficiéncia das manobras e recuperagao de alvo na busca.



64

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da implementacéo e
integracdo entre o sistema de visdo computacional, filtragem estocastica e controle. Tais
resultados serdo segmentados em desempenho do detector de objetos em tempo habil de
operagao e o desempenho do hardware.

4.1 Desempenho do Rastreamento Visual

Esta secdo destina-se a analise dos resultados obtidos do sistema de visdo computacio-
nal, promovendo um conjunto de avaliagdes relativas ao comportamento e desempenho da
estimacgao promovida pela captura das imagens e dos processamentos envolvidos até a
estimacao de posi¢cao e orientacao relativas.

4.1.1 Andlise dos tempos de Estimacao e Controle

Durante o desenvolvimento, o tamanho das imagens foram variadas para garantir um
tempo de processamento que ndo afetasse o sistema de controle, considerando a operagéao
embarcada no Raspberry Pi 5. De inicio, foi avaliada a resolu¢ao de 640 x 480 para ser
passada para o sistema de deteccao pela YOLO11, contudo, ao utilizar essa resolucéo, o
tempo de resposta do sistema nao foi satisfatorio. Isto posto, a imagem foi redimensionada
para 320 x 240, proporcionando ao sistema a capacidade de operagdao em tempo habil.

Com a resolugao maior, o tempo de processamento foi de aproximadamente 310 ms por
iteracdo do loop principal, no qual ocorre a detec¢cdo. Em comparativo, com a diminui¢cao da
resolugdo da tela para 320 x 240, esse tempo diminui para aproximadamente a 100 ms por
iteracdo, assim, obtendo um processo com mais quadros analisados pela rede neural.

As Figuras 29 e 30 apresentam a variagao do tempo necessario para a conclusao de um
ciclo (At) definido como uma iteragao do /oop principal do algoritmo de rastreio, realizadas
respectivamente, no computador e na Raspberry Pi 5, considerando a resolugdo da imagem
de 320 x 240. O computador utilizado possui as seguintes especificagdes: processador
Intel Core i7 - 7700 HQ (2.80 GHz), 8 GB de memdria RAM e sistema operacional Ubuntu
24.04.2 LTS 64-bit.
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Figura 29 — Analise do tempo de cada iteragao (At) no computador.
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Figura 30 — Anadlise do tempo de cada iteragao (At) na Raspberry Pi
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Esses graficos validam o sistema operando no Raspberry Pi 5 comparado ao desempe-
nho da execu¢ao no computador. Nota-se que a média mével da Raspberry Pi 5 mantém
a duragao da maior parte dos ciclos abaixo de 100 ms, ja4 o computador, que dispde de
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uma unidade de processamento com maior capacidade, mantém a duragdo por ciclo aproxi-
madamente a 40 ms na maior parte do tempo. Esses dados mostram que a Raspberry Pi
atendeu os requisitos temporais impostos.

4.1.2 Andlise de Deslocamento Transiente e Resposta Dinamica

Para avaliar a dindmica de resposta do filtro e o tempo de convergéncia do estimador,
foi realizado um teste mostrado na Figura 31, no qual o protétipo estava em repouso (sem
o funcionamento dos motores) e o alvo ficou inicialmente centralizado. Assim, realizou-se
movimentacdes laterais de aproximadamente 1 metro em ambas direcbes, € apresentou-se
uma convergéncia adequada do filtro de Kalman.

Figura 31 — Resposta ao Degrau.
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Nesse grafico pode ser analisado de duas formas, no eixo esquerdo e nas linhas
referentes a posicao, a corregcado da orientagao utilizando o estado Rotacionar. Enquanto
no eixo direito e na linha referente a altura, é exibido a correcao de distancia por meio do
estado Transladar.

4.1.3 Aplicacao da filtragem na determinacao orientagéo e distancia relativas

O desempenho do sistema de rastreamento é analisado pela sua capacidade de iden-
tificar e estimar a trajetéria do alvo. As curvas referentes a deteccdo do YOLO11 em
comparagao com a curva atenuada da filtragem estocastica podem ser analisadas nas
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Figuras 32 e 33, representando respectivamente, o comportamento temporal de uma rotina
de rastreamento sem perda do alvo e a outra com o alvo sendo perdido no trecho entre 8 e
13 segundos, no qual se comportou como uma reta horizontal, esse fendémeno indica que o
sistema entrou no estado Buscar.

Figura 32 — YOLO x Kalman: Teste de Funcionamento
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Fonte: O Autor (2026).
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Figura 33 — YOLO x Kalman: Teste de Funcionamento com estado Buscar
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O comportamento do primeiro grafico (Figura 32) indica que a estimativa do filtro de
Kalman acompanha a dindmica de movimento do robd sujeita a variagées de posicao do
alvo, inclusive com mudancgas bruscas de direcdo. Enquanto no segundo grafico (Figura
33) é possivel analisar a reaquisi¢cdo do alvo, bem como a correcéo da orientagéo (linha
laranja).

4.2 Analise do sistema de Hardware

No processo de montagem e nos primeiros testes, verificou-se que o torque de partida
inicial nao foi suficiente para superar o atrito estatico do rob6é ao utilizar o PWM como
sistema de controle (em conjunto com uma agéao Proporcional-Derivativa). Tal fator deve-se
a massa de aproximadamente 800 g (considerando todo o conjunto), aos efeitos de atrito
estatico e dindmico e a baixa capacidade de torque dos motores.

Tal condicao exigiu que o PWM operasse acima de 65 % do ciclo de trabalho para que
o sistema pudesse vencer a inércia de movimento, resultando em uma faixa limitada de
35% para a atuacao de algum controlador. Nesse caso, considerando a estreita faixa de
operacao do PWM, a inércia do sistema e os atrasos do sistema de visdo computacional,
tornou-se inviavel a definicdo de um controlador linear para seguir de forma satisfatéria o
alvo — nesses casos, o robd entrava em estado de oscilagdo ou perdia muito facilmente
a referéncia. Assim, como alternativa para a implementagao do processo de controle, foi
estabelecido um sistema duplo de modulagéo do sinal de controle.
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Figura 34 — Sinal de comando PWM aplicado aos motores durante o estado de busca.
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No processo de acionamento dos motores, foi definido um PWM de hardware fixado com
duty cycle de 82%, como pode ser visto no primeiro grafico da Figura 34. Sobre esse sinal,
uma nova modulagéo foi aplicada, comportando-se como um segundo PWM de software,
em que foi definida uma janela de modulagao do sinal do PWM, que esta apresentada no
segundo grafico da Figura 34. Esse sinal foi configurado em funcdo da acao a ser exercida
pelo robd, em que foram definidos os tempos T, como tempo total da janela e T, como
o tempo de acionamento. Por fim, o sinal aplicado ao motor foi definido como o produto
destes dois sinal, resultando na forma de onda apresentada no terceiro grafico da Figura 34.
Esta estratégia foi necessaria para para vencer os efeitos do atrito estatico do sistema e
compensar a baixa poténcia dos motores.

Durante o estado de rotacdo, os motores operam com janela total de 7, = 70 ms e
tempo de acionamento 7, = 30 ms. J& para o estado de Buscar, foi implementada uma
janela de modulagao em que 7; = 1000 ms e tempo de acionamento 7, = 750 ms.

E importante notar que no estado de Busca o sistema permanece parado (Janela de
Modulacdo em nivel baixo) durante 250 ms. Este intervalo de tempo € necessério para
garantir que o sistema de visdo computacional realize a detecgdo com a cdmera estacionada
€ nao causar distorcao (motion blur).
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4.2.1 Controle dos Motores

Para demonstrar o funcionamento dos atuadores, a Figura 35 permite visualizar a
transi¢ao entre as zonas de decisao do algoritmo de navegagao em cada ciclo.

Figura 35 — Mapeamento de Estados
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Fonte: O Autor (2026).

Esse mapa ilustra por zonas os estados de operagao da FSM, com excecao do estado
Buscar. A concentracao de pontos no estado Parar foi mostrada na cor preta, enquanto o
estado Rotacionar foi exibido na cor azul, indicando que, do lado esquerdo, a rotagéao é para
a esquerda e, do lado direito, a rotacdo € para a direita. Ja a cor laranja indica o estado
Transladar, na qual a parte superior indica que a altura da caixa delimitadora é maior, logo o
robd recua, e na parte inferior a altura € menor; assim, o rob6 avanga.

A Figura 36 mostra o funcionamento da transi¢do dos estados FSM durante uma rotinas
de testes. O sistema transita entre diversos estados, inclusive em momentos de perda,
quando o estado atual € Buscar. Nessa linha do tempo, pode ser visto que o sistema

readquiriu o alvo nas 3 oportunidades.



Figura 36 — Linha do Tempo dos Estados
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Fonte: O Autor (2026).
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a implementagao do robé mével aut6-
nomo, que demonstrou ter a capacidade de rastrear pessoas em ambientes n&o estruturados.
A proposta buscou a integracao de conceitos como Visdo Computacional, Deep Learning,
Filtragem estocéstica, controle de sistemas e a comunicagéao, validando a aplicagéo pratica
de teorias fundamentais da Engenharia Mecatrdnica.

O desenvolvimento deste projeto trouxe alguns desafios, como a otimizagao do algoritmo
de visdo computacional para execucao na Raspberry Pi, o que acarretou na implementacao
de estratégias como pular quadros do fluxo de imagens para que a YOLO11 ndo processe
todos os quadros, gerando menos laténcia no sistema.

A capacidade do robd de interpretar dados visuais e traduzi-los em comandos motores
imediatos confirmou a viabilidade de utilizar modelos de one-stage detection para navegacao
autdbnoma em dispositivos de baixo custo, fora do eixo estritamente industrial.

Este projeto mostrou que a integracao entre IA e robdtica movel esta cada vez mais
acessivel. O desenvolvimento desse projeto trouxe uma grande experiéncia pratica para
futuros projetos de engenharia, ao reforgar o estudo multidisciplinar, em diversas areas do
conhecimento que formam um engenheiro mecatrénico.

A experiéncia adquirida na resolucao dos desafios de integragao entre o meio fisico e
digital reforgou a importancia do carater multidisciplinar da engenharia, unindo programacgao
de alto nivel e eletrénica de poténcia.

Um impasse encontrado foi necessario um alto torque para vencer o atrito estatico, que
acarretou numa baixa margem para a operag¢ao de um sistema de controle continuo, isso
se deve a massa dos componentes do protétipo e ao torque dos motores.

Para evolucao deste projeto, propde-se para trabalhos futuros o aprimoramento do
protétipo. A principal sugestdo é a substituicdo dos atuadores para motores com maior
torque equipados com encoders incrementais, impactando na substituicdo da logica de
controle de Maquina de Estados Finitos por um controlador de malha fechada, como o PID,
proporcionando ao sistema um rastreamento mais fluido. Outro ponto de melhoria fisico é a
substituicdo do mddulo L298n por drivers de poténcia baseados em tecnologias MOSFET, o
que reduziria perdas por queda de tensao.

A calibracao da camera por meio da implementagdo de modelos de calibragdo permite
corrigir distor¢cdes via parametros intrinsecos e extrinsecos, proporcionando ao sistema
converter a unidade digital (pixel) em unidades fisicas como distancia e angulo de orientacao.

Para melhor a interacdo e o controle do protétipo, pode ser implementada sistemas
de inicializag&o e/ou finalizagdo do rastreamento com a utilizagdo de gestos de maos.
Por fim, outra sugestao é a substituicdo das Raspberry Pi e webcam por um smartphone,
integrando sensor visual, algoritmo de visao, algoritmo de controle e comunicacao no mesmo
dispositivo.
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APENDICE A

Cédigo do sistema embarcado executado na Raspberry Pi 5, disponivel em Almeida
(2026).

# Lista de Bibliotecas

import cv2

from ultralytics import YOLO

import numpy as np

import time

from filterpy.kalman import KalmanFilter

from filterpy.common import Q discrete_white_noise
import paho.mgtt.client as mqgtt

# Graficos

import csv

# Nome do arquivo para o Grafico 1

arquivo_csv = "dados2.csv"

f = open(arquivo_csv, mode='w', newline='")

writer = csv.writer (f)

writer.writerow (['tempo', 'x_yolo', \
'x_kalman', 'h_yolo', 'h_kalman', \

'dt', 'busca'l)

x_norm = 0
x_filtrado = 0
h_norm = 0

h_filtrado = 0
tempo_exp = 0

S
# Topicos mgtt

mgtt_broker = "localhost"

mgtt_id = "Raspberry_pfc"

mgtt_topico_comando = "pfc/comandos"
mgtt_topico_controle = "pfc/controle"
mgtt_topico_config = "pfc/config"

# ommmmmmmmmmmmm e e e e

# Dimensées da Tela
LARGURA_TELA = 320
ALTURA_TELA = 240

# Variaveis de Controle
h min = 0.8



h_max = 0.9
DEADBAND_ERRO = 0.1
v_max = 255

v_esq = 0

v_dir = 0

v_base = 210 #210
vel _rotacao = 30 #30
vel_busca = 30 #30

# Variaveis de Loop
FRAMES_PARA_PULAR = 3
alvo_id = None

frame_counter = 0

Il
o

tempo_inferencia
resultados = None

# Modo Buscar
LIMITE_BUSCA = 40 #40

perdas_consecutivas = 0

busca = 0

R R
# MQOTT

def on_connect (client, userdata, flags, rc):
if rc == 0:
print ("Conectado ao Broker!")
client.publish (mgtt_topico_config, f"{vel_rotacao},\
{vel_buscal}l", retain=True, gos=1)
else:

print (f"Falha na conexdo, cdédigo: {rc}")

# Cliente MQOTT

client = mgtt.Client (mgtt.CallbackAPIVersion.VERSION1, \
client_id=mgtt_id)

client.on_connect = on_connect

client.connect (mgtt_broker, 1883, 60)
client.loop_start ()

# Camera

cap = cv2.VideoCapture (0)

cap.set (cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, LARGURA_TELA)
cap.set (cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, ALTURA_TELA)

# Yolo
model = YOLO('yvololln.pt")



# Configuragdo Filto de Kalman
dt = 0.033

# Posicdo x

kf_x = KalmanFilter (dim_x=2, dim_z=1)
kf_x.x = np.array([[0.],
[0.11)
kf_ x.F = np.array([[1l., dt],
(0., 1.1
kf_x.H = np.array([[1., 0.]1])

kf x.P = np.eye(2) * 10.
kf x.R = np.array([[0.36e-5]1)
1.5
kf_x.Q = sigma_ax**2 * np.array ([
[dtx+4/4, dtxx3/271,
[dt*+x3/2, dtxx2]

sigma_ax

# Altura h

kf_h = KalmanFilter (dim_x=2, dim_z=1)
kf_h.x = np.array([[0.9],
[(0.11)
kf_h.F = np.array([[1l., dt],
(0., 1.11)
kf_h.H = np.array([[1l., .11)
kf_h.P = np.eye(2) * 5.

kf_h.R = np.array([[59.29e-5]11)
sigma_ah = 5
kf_h.Q = sigma_ah#**2 % np.array ([
[dt*+4/4, dt=+3/271,
[dt*+3/2, dtx+2]

time.sleep (4)
try:
if cap.isOpened() :

cap.set (cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, LARGURA_TELA)
cap.set (cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, ALTURA_TELA)
width = cap.get (cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH)
height = cap.get (cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT)
success, frame = cap.read()
print (f"Frame width set to: {width}, \
Frame height set to: {height}")
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tk_ 0 = time.time ()
tk_1 0

while cap.isOpened() :
tk_utc = time.time ()
tk = tk_utc - tk_0
dt = tk - tk_1
tk_1 = tk
success, frame = cap.read()
if not success:
break
frame = cv2.resize (frame, (320, 240))

# Cdlculo Dindmico

kf_x.F[0, 1] = dt

kf_x.Q = sigma_ax**2 % np.array ([
[dtx+x4/4, dt++3/21,
[dt**3/2, dt**2]

1)

kf_x.predict ()

kf_h.F[O0, 1] = dt

kf_h.Q = sigma_ah#**2 % np.array ([
[dtx+x4/4, dt+*3/21,
[dt**3/2, dt*=*2]

1)

kf_h.predict ()

alvo_encontrado_neste_frame = False

# Processamento YOLO

if frame_counter % (FRAMES_PARA_PULAR + 1) == O0O:
resultados = model.track (frame, classes=0, \

persist=True, verbose=False, imgsz=320)

if resultados[0].boxes.id is not None:
ids_detectados = resultados[0].boxes.id.int () .cpu() .tolist ()

if alvo_id is None or (busca == 1):
alvo_id = ids_detectados[0]

for i, track_id in enumerate (ids_detectados) :

if track_id == alvo_id:
alvo_encontrado_neste_frame = True
perdas_consecutivas = 0

x_pixel, _, _, h_pixels = resultados[0] .boxes.xywh[i]
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busca = 0

# Normalizagdo

x_norm = (x_pixel - LARGURA_TELA / 2) / LARGURA_TELA
h_norm = float (h_pixels) / ALTURA_TELA

# Atualizacdo do Filtro de

kf_x.update (np.array ([ [x_norm]]))

kf_h.update (np.array ([ [h_norm]]))

#Estado Buscar
if not alvo_encontrado_neste_frame and alvo_id is not None:
perdas_consecutivas += 1
kf_x.update(np.array ([ [x_norm]]))
kf_h.update (np.array ([ [h_norm]]))
if perdas_consecutivas > LIMITE_BUSCA:
busca = 1
kf_x.update (np.array ([ [x_norm]]))
kf_h.update (np.array ([ [h_norm]]))
client.publish (mgtt_topico_comando, f"{buscal", gos=0)

print ("\nComando: Buscar")

frame_counter += 1
x_filtrado = kf_x.x[0].item()
h_filtrado = kf_h.x[0].item()

#Salvando itens nos graficos

writer.writerow ([£"{tk:.4f}", f£"{x_norm:.4f}", \
f"{x_filtrado:.4f}", f"{h_norm:.4f}", \
f"{h_filtrado:.4f}",f"{dt:.4f}", f"{buscal"])

# FSM
if busca ==
if x filtrado >= DEADBAND_ERRO:
#print ('Direital!/\n")
v_esq = v_base
v_dir = -v_base
elif x filtrado <= -DEADBAND_ERRO:
#print ('Esquerdal!\n"')
v_esq = —V_base
v_dir = v_base
elif h filtrado > h_max:
#print ('Recua’)
v_esq = —V_base
v_dir = -v_base
elif h filtrado <= h_min:
#print ('Avancgcal')
v_esq = v_base

v_dir = v_base
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else:
#print ('Parado')
v_esqg = 0
v_dir = 0

# Enviando ao MQTT
client.publish (mgtt_topico_controle, f"{v_esq},{v_dir}", gos=0)

# Enviando ao MQTT

client.publish (mgtt_topico_comando, f"{buscal", gos=0)

# VISUALIZACAO

print (f"tempo: {tempo_exp:.3f}, x_norm: {x_norm:.4f}, \
x_kalman:{x_filtrado:.4f}, h_norm: {h_norm:.4f}, h_kalman: \
{h_filtrado:.4f}, dt: {1000 » dt:.0f}, busca: {buscal}l")

except KeyboardInterrupt:
print ("\n[SISTEMA] Encerrando...")
client.publish (mgtt_topico_controle, "0,0", gos=1)
client.disconnect ()
time.sleep (2)
finally:
cap.release ()
client.loop_stop()
client.disconnect ()




APENDICE B

Cadigo do sistema embarcado executado na ESP32, disponivel em Almeida (2026).

// Bibliotecas Utilizadas
#include <WiFi.h>
#include <PubSubClient.h>

// Configuracées de Rede e Topicos

const charx password = "0507112533";
//Raspberry: 192.168.0.102 Note: 192.168.0.100
const charx mgtt_server = "192.168.0.102";
const charx ssid = "rede_pfc";

const int mgtt_port = 1883;
const charx mgtt_id = "ESP32_pfc";

//Tépicos MQTT

const charx mgtt_topico_controle = "pfc/controle";

const char* mgtt_topico_comando = "pfc/comando";

const charx mgtt_topico_config = "pfc/config";

/ /=========== s====== SEsssssssssssssss== s====== sEssssssssssss
unsigned long last_msg_time = 0;

const unsigned long timeout_mgtt = 20000;

// Pinos e PWM

const int ENA = 14; const int INl1 = 27; const int IN2 = 26;
const int IN3 = 25; const int IN4 = 33; const int ENB = 32;
const int motor_esqg = 0;

const int motor_dir = 1;

int v_esg = 0;

int v_dir = 0;

int pwm_esqg = 0;

int pwm_dir = 0;

unsigned long ms;

const int pwm_frequency = 1000;

const int pwm_resolution = 8;

float comp_dir = 0.98;



// Modo Busca e rotac¢do pura
const int ciclo_burst = 1000;
const int ciclo_rotacao = 100;
const int ligado_burst = 750;
int ligado_rotacao = 30;

int ligado_busca = 30;

const int pwm_busca = 210;

int busca = 0;

unsigned long burst_ms;

int ultima_direcao = 0;

WiFiClient espClient;
PubSubClient client (espClient);
void reconnect () {
static unsigned long lastReconnectAttempt = 0;
if (millis() - lastReconnectAttempt > 5000) {
lastReconnectAttempt = millis();
if (client.connect (mgtt_id)) {
client.subscribe (mgtt_topico_controle);
client.subscribe (mgtt_topico_comando) ;
client.subscribe (mgtt_topico_confiqg);

void callback (charx topic, bytex payload, unsigned int length) {
char msg[length + 1];
memcpy (msg, payload, length);

msg[length] = "\0';

String topicoStr = String(topic);

last_msg_time = millis(); // Reseta o timeout de seguranca
//Velocidade
if (topicoStr == mgtt_topico_controle) {

int v1, v2;
// Velocidades: V_esqg e V. _dir
int res = sscanf (msg, "%d,%d", &vl, &v2);
if (res == 2) {
v_esq = vl;
v_dir = v2;
}

if (v_esq > v_dir) {
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ultima_direcao = 0; // Direita

}

else if (v_dir > v_esq) {

ultima_direcao

= 1; // Esquerda

//Pardmetros de Configuragao

else if (topicoStr

== mgtt_topico_configqg)

int r, b;

//ligado_rotacao e ligado_busca)

int res = sscanf (msg, "%d,%d", &r, &b);
if (res == 2) {

ligado_rotacao

ligado_busca

= ry;
b;

{

// Ativa e Desativa Estado Buscar

else if (topicoStr

== mgtt_topico_comando)

busca = atoi (msqg);

// Comandos do Motor

void moveForward ()
digitalWrite (IN1,
digitalWrite (IN2,
digitalWrite (IN3,
digitalWrite (IN4,
}

void moveBackward ()
digitalWrite (IN1,
digitalWrite (IN2,
digitalWrite (IN3,
digitalWrite (IN4,
}

void turnlLeft () {
digitalWrite (IN1,
digitalWrite (IN2,
digitalWrite (IN3,
digitalWrite (IN4,
}

void turnRight () {

{

HIGH) ;
LOW) ;
HIGH) ;
LOW) ;

LOW) ;
HIGH) ;
LOW) ;
HIGH) ;

LOW) ;
HIGH) ;
HIGH) ;
LOW) ;

{
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digitalWrite (IN1, HIGH);
digitalWrite (IN2, LOW);
digitalWrite (IN3, LOW);
digitalWrite (IN4, HIGH);

}
void stopMotors () {
digitalWrite (IN1,
digitalWrite (IN2,
digitalWrite (IN3,
(IN4, LOW

(
(
(
(

| e
o O O
= = =

digitalWrite

void setup () {
Serial.begin(115200)
pinMode (IN1, OUTPUT);
pinMode (IN2, OUTPUT) ;
pinMode (IN3, OUTPUT)
pinMode (IN4, OUTPUT)

4

4

4

ledcSetup (motor_esq, pwm_frequency, pwm_resolution);
ledcAttachPin (ENA, motor_esq);
ledcSetup (motor_dir, pwm_frequency, pwm_resolution);
ledcAttachPin (ENB, motor_dir);

WiFi.begin(ssid, password);

while (WiFi.status() != WL_CONNECTED) delay (500);
client.setServer (mgtt_server, mgtt_port);
client.setCallback (callback);

void loop () {
if (!client.connected()) {
reconnect () ;
} else {
client.loop();

// Timeout de segurancga
if (millis

() — last_msg_time > timeout_mgtt) {
v_esqg = 0; v_dir = 0; busca = 0;



unsigned long ms = millis{();
pwm_esqg = 0;
pwn_dir = 0;

// 1. Estado Buscar
if (busca == 1) {
burst_ms = ms % ciclo_burst;

if (burst_ms < ligado_burst) {

if (ultima_direcao == 1) {
turnLeft () ;
} else {

turnRight () ;
}
if ((burst_ms % ciclo_rotacao) < ligado_busca) {
pwm_esq = pwm_busca;
pwm_dir = pwm_busca;
} else { stopMotors(); 1}
} else { stopMotors(); }

// 2. Estado Parar

else if (v_esq == 0 && v_dir == 0) {
stopMotors () ;
pwm_esqg = 0;

pwnm_dir = 0;

// Movivemntagcdo Transladar e Rotacionar
else {
// Estado Transladar: Avancar e Recuar
if (v_esqg == v_dir) {
if (v_esg > 0) moveForward();
else moveBackward();
pwm_esq = abs (v_esq);
pwm_dir = abs(v_dir);
}
// Estado Rotacionar: Virar Direita/Esquerda
else {
if (v_esg < v_dir) turnleft();
else turnRight ();

if ((ms % ciclo_rotacao) < ligado_rotacao) {

pwm_esq = abs (v_esq);

pwn_dir = abs(v_dir);
} else {

stopMotors () ;

(
pwm_esq = 0;



pwm_dir = 0;

// Ajustes finais e
int final_pwm_esq =

int final_pwm_dir =

ledcWrite (motor_esq,
ledcWrite (motor_dir,

PWM
constrain (pwm_esq, 0, 255);
constrain (round (pwm_dir % comp_dir),

final_pwm_esq);

final_pwm_dir);

0,

255);
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