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Resumo: A robdtica tem se destacado como uma
tecnologia promissora em diversos campos, como a
producéo industrial e a assisténcia médica. Uma tarefa
essencial dos robds é a manipulagdo de objetos em
ambientes desconhecidos, viabilizada pela segmentacdo
de objetos por nuvem de pontos, que reconstroi a
geometria 3D dos objetos e os identifica através da
deteccdo de bordas. Esta pesquisa explora essa técnica
para que rob0s autdbnomos possam reconhecer e
manipular objetos de forma eficiente. Simulages e
analises experimentais indicam que o método proposto,
utilizando o Movelt, é eficaz na segmentacdo e
manipulagéo precisa de objetos.

1. Introducéo

A segmentacéo de objetos utilizando nuvens de
pontos [2] para manipuladores rob6ticos autbnomos € um
desafio significativo na robdética. Este processo envolve
identificar regibes de interesse em uma imagem
tridimensional, capturada por cAmeras RGB-D, para que
0 robd possa manipular os objetos de maneira eficaz. A
segmentacdo pode ser feita combinando técnicas de
analise de cores, texturas e formas [3, 5], sendo
fundamental em vérias aplicagdes roboticas [7], como
manipulacdo em fabricas e servicos de assisténcia.

Para desenvolver essa habilidade, o artigo
sugere a criagdo de um dataset sintético em um ambiente
simulado com o Omniverse, permitindo o treinamento de
uma rede neural convolucional (CNN) que possa
segmentar objetos em ambientes novos. Este treinamento
requer ajustes cuidadosos nos pardmetros da rede e uma
anélise detalhada do comportamento do modelo e do
dataset. No entanto, as limitagbes do hardware utilizado
podem afetar a precisdo da simulacdo, comprometendo
0s resultados.

2. Metodologia

O projeto teve inicio com a criagcdo de um conjunto
de dados sintético utilizando o Omniverse Replicator,
uma ferramenta que permite a simulagdo de ambientes
tridimensionais com alta fidelidade as condicbes do
mundo real, incluindo detalhes precisos como texturas,
iluminacdo, a fisica dos objetos e os metadados
necessarios. Para garantir a diversidade e a qualidade dos
dados gerados, como demonstrado na Figura 3 —
Fluxograma usando replicator, foi desenvolvido um
codigo especial que randomiza aspectos importantes do
ambiente, como a disposi¢do dos objetos, a iluminacéo, e
até a posicdo e o angulo das cAmeras de captura. Essa
abordagem ¢é essencial para produzir um dataset robusto
[1], adequado para o treinamento de modelos de

inteligéncia artificial, especificamente redes neurais
convolucionais (CNNs) [4].

Figura 1 - Saida da segmentacéo do replicator

Apb6s a geracdo e anotacdo dos dados, como é
mostrado na Figura 1 - Saida da segmentacdo do
replicator e na Figura 2 — Saida da marcacdo 2D do
replicator, a CNN foi treinada para detectar e segmentar
objetos em tempo real com alta precisdo. A segmentacdo
utiliza técnicas de deep learning [6], que permitem a
extracdo de caracteristicas complexas diretamente da
nuvem de pontos e das bordas dos objetos [8]. Com a
segmentacdo realizada, o proximo passo foi o
planejamento de movimento, onde foi calculada a melhor
trajetoria para o robd manipular os objetos de forma
segura e eficiente, levando em consideracdo as
caracteristicas fisicas do manipulador.

Figura 2 - Saida da mz;{rca(;éo 2D do repli‘catdr

A metodologia foi rigorosamente avaliada por meio
de analises experimentais e simulagbes computacionais,
que consideraram diferentes tipos de objetos, ambientes
e condigdes de iluminagdo. Esses testes revelaram areas
para aprimoramento, permitindo ajustes continuos para
melhorar a precisdo da segmentacéo e aumentar a taxa de
sucesso na manipulacdo dos objetos. Além disso, toda a
pesquisa foi documentada de forma detalhada, com o
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cddigo compartilhado e controlado por versao no Github,
garantindo a replicabilidade do estudo.
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Figura 3-Fluxograma usando o replicator.

Finalmente, os resultados foram testados na
plataforma robética HERA da Equipe RoboFEI@Home,
utilizando os equipamentos disponiveis nos laboratorios.
Essa etapa final teve como objetivo validar a eficacia da
metodologia em cenérios praticos, demonstrando seu
potencial para aplicacdes em diversas &reas, incluindo a
aplicacdo em ambientes domésticos e salde. O projeto,
ao integrar esses elementos, contribui significativamente
para 0 avango da robotica de servigo autdnoma,
otimizando processos e aumentando a eficiéncia dos
sistemas roboticos em ambientes complexos e variados.

3. Resultados

Apb6s a criaclo inicial de um dataset sintético
utilizando o Omniverse Replicator, o projeto chegou a
um estdgio estratégico de avaliacdo e aprimoramento.
Embora os dados gerados j& fossem de alta qualidade, foi
identificada a necessidade de refinar ainda mais o dataset
para garantir uma representacdo mais fiel do mundo real,
especialmente em termos de diversidade e complexidade
das condigdes ambientais. Para abordar essas limitagdes,
aprimorou-se o codigo de randomizacao, que € essencial
para gerar uma variedade maior de cenarios, abrangendo
variacbes em iluminacdo, texturas, e posicGes das
cameras, garantindo assim um treinamento mais robusto
dos modelos de inteligéncia artificial.

Adicionalmente, houve um refinamento das texturas
e propriedades fisicas dos objetos, como refletancia e
materialidade, para aumentar a autenticidade visual e a
precisdo das simulagdes. Esses aprimoramentos foram
continuamente testados para avaliar seu impacto no
desempenho da rede neural convolucional (CNN)
treinada com os dados gerados, com o objetivo de
aumentar a precisdo e a capacidade de generalizagdo dos
algoritmos de segmentacdo e detecgéo [9].

Apesar desses esforcos, a precisdo do modelo ndo
alcancou o desempenho esperado, em parte devido a
necessidade de ajustes continuos nos parametros da rede
neural, como taxa de aprendizado, nimero de camadas
ocultas, e funcbes de ativagdo. A combinacdo de um
dataset ainda em refinamento e a necessidade de ajustes
constantes na rede neural mostrou que O processo
iterativo de aprimoramento é essencial. Este ciclo
continuo de refinamento do dataset e ajuste dos
parametros da rede neural é fundamental para superar as
limitacbes atuais e alcancar um modelo eficaz para
aplicacdo em cenarios reais. A pesquisa avanga com foco
nesse processo, buscando otimizar a precisdo e a

eficiéncia da CNN para aplicagBes praticas na robotica
autdbnoma.
4. Conclusdes

As conclusdes do projeto mostram tanto o potencial
guanto as limitacdes da metodologia proposta. A
abordagem de segmentacdo em ambientes simulados
demonstrou ser teoricamente robusta, sugerindo um
caminho promissor para a identificacdo e manipulacdo
autbnoma de objetos por robds. No entanto, o
desempenho inferior em ambientes reais destaca a
necessidade de refinamento, devido a maior
complexidade desses cendrios. As limitagcbes de
hardware emergiram como um grande obstaculo,
afetando a capacidade de replicar a preciséo e os detalhes
obtidos nas simulac@es. Isso ressalta a importancia de
investir em hardware mais avancado, como GPUs
compativeis com RTX, e de explorar novos algoritmos
de aprendizado de maquina para melhorar a robustez da
segmentacdo em ambientes reais. A integracdo de
sensores adicionais e a diversificagdo dos dados
sensoriais também sdo recomendadas para aprimorar a
precisdo e a eficiéncia dos rob6s em diferentes contextos.
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