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Resumo

A visao computacional permite automatizar a coleta de dados, bem como coleta-los em
locais onde o ser humano ndo consegue chegar. Este trabalho apresenta uma pesquisa
sobre diferentes métodos de visdo computacional para a leitura do valor de manémetro no
ambito de uma das missdes da competicdo EletroQuad 2026. Como resultado das
pesquisas, foi escolhida a rede neural convolucional YOLOv8-Pose, pois ela apresentou
distancia de busca e preciséo satisfatorias, apesar de ser um algoritmo que demanda alto
poder de processamento do hardware embarcado.
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Introducao

Uma das missdes da competicdo EletroQuad 2026 consiste em ler os valores de
trés mandmetros ficticios. Para isso, o drone deve ler os valores e transmiti-los a estagao
de solo de forma auténoma. Dessa forma, € necessario localizar o manémetro na imagem
capturada pela camera, determinar a rotacdo do préprio manémetro, recortar a area ao
redor do centro do mandmetro, localizar o ponteiro e avaliar qual valor esta sendo
apontado.

Devido a restricdes como capacidade computacional do computador embarcado,
velocidade da conexdo com a estagédo de solo, resolugédo e angulo de visdo da camera,
foram testados métodos e parametros que variam dos mais simples (e menos exigentes

em termos de capacidade computacional) aos mais complexos.
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Fundamentacao teédrica

A fundamentagdo tedrica deste trabalho aborda diferentes métodos de visao
computacional, sendo eles o Cascade Classifier, o MobileNet V2, o YOLO e o Hough
Transform. Sao apresentados os principios de funcionamento de cada método,
destacando suas caracteristicas. Essa analise fornece a base conceitual para a
comparagao e aplicagao pratica dos algoritmos.

O Cascade Classifier € um método de deteccdo de objetos baseado em machine
learning, no qual uma fungdo em cascata é treinada a partir de um grande numero de
imagens positivas e negativas. Destaca-se pelo seu baixo consumo de poténcia (OpenCV,
2026).

O MobileNet V2 é uma rede neural convolucional (CNN) projetada para
classificagdo de imagens, detecgdo de objetos e outras tarefas de visdo computacional.
Foi projetada para ter tamanho reduzido, baixa laténcia e baixo consumo de energia,
tornando-a adequada para inferéncia no préprio dispositivo e computagao em dispositivos
com recursos limitados, como sistemas embarcados (Sandler et al., 2018).

O YOLO (You Only Look Once) € uma série de sistemas de detec¢do de objetos
em tempo real baseados em redes neurais convolucionais. E uma das estruturas de
deteccao de objetos mais populares disponiveis na atualidade. O nome refere-se ao fato
do algoritmo precisar de apenas uma passagem de propagacao para a frente através da
rede neural para fazer previsdes (Ultralytics, 2026).

O Hough Transform é um método de extracdo de features da imagem, que é
utilizado para identificar formas basicas em uma imagem, como circulos, linhas e elipses.
Ele transfere a representagcdo dessas formas do dominio espacial para o espago de
parametros, permitindo uma detecgao eficaz mesmo na presenca de distorgdes, como
ruido ou ocluséo (OpenCV, 2026).

O principal instrumento de integracado utilizado foi o ROS (Robot Operating
System), que € uma colegao de bibliotecas e ferramentas para desenvolvimento de robés,
sendo um middleware, que fornece as funcionalidades de um sistema operacional
distribuido (Open Robotics, 2026).
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Procedimentos metodolégicos

A escolha entre os métodos descritos foi realizada de forma iterativa, partindo do
que exige menor recurso de processamento para 0 mais robusto, com cada iteragéo
sendo motivada por uma limitagdo especifica do método anterior. O objetivo era obter a
melhor qualidade e velocidade de inference em condigcbes de capacidade de
processamento limitada.

Inicialmente, foi testado o Cascade Classifier para a deteccdo do mandmetro. Este
método apresenta a vantagem de exigir baixa capacidade de processamento
computacional e prescindir de um conjunto de dados (dataset) extenso para o
treinamento. Contudo, constatou-se um desempenho insatisfatoério na identificagcdo do
objeto em distancias superiores a 1 metro, situacdo em que a area ocupada pelo
mandmetro representava menos de 25% da imagem capturada. Além disso, a referida
técnica demonstrou-se incapaz de fornecer, de forma intrinseca, os dados referentes a
orientacao e rotagao geomeétrica do instrumento.

Em seguida foi testado o Mobile Net V2. Essa arquitetura de rede neural tem,
potencialmente, um consumo de CPU muito baixo, mas o processo de treinamento esta
pouco documentado na literatura e o controle de qualidade da inferéncia é complexo. Nao
foi possivel treinar o modelo de forma rapida e eficaz. Entao optou-se por uma arquitetura
de modelo mais intensa em processamento, porém mais confiavel e versatil.

A arquitetura  YOLOv8 foi selecionada como alternativa, respaldada pelos
resultados satisfatérios validados em aplicagdes prévias em competicbes de robodtica.
Durante os testes iniciais com esta arquitetura, avaliou-se o modelo YOLOv8-OBB.
Entretanto, a fase de treinamento revelou inconsisténcias e dificuldades técnicas na
extragdo precisa do angulo de rotacdo do manémetro. Consequentemente, a solugéo
definitiva adotada para este trabalho consistiu na implementacdo do modelo
YOLOv8-Pose, que permite calcular com precisao a inclinagdo do manémetro a partir de
dois keypoints.

Para reduzir o atraso no processamento no computador de bordo Raspberry Pi 5,
foi utilizada a NCNN — um network inference de redes neurais otimizado especificamente

para ARM (NCNN, 2026). Essa € uma otimizagcado importante, pois mesmo com a carga
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maxima do processador do Raspberry Pi 5, a frequéncia maxima de processamento do
fluxo de video estava em 2 Hz, que é considerado um valor baixo.

Depois de identificar o manémetro, ainda é preciso localizar e determinar a rotacao
do ponteiro do mandmetro. Para isso, utiliza-se o Hough Transform na area do
mandmetro, definida pela inferéncia do modelo. Procura-se entdo uma linha que comece
no centro e termine na borda da area definida pela inferéncia. Esse método depende
muito da qualidade da inferéncia do modelo. No entanto, para cumprir a missdo na
competicdo, o drone ainda precisa voar até os mandémetros, ler seus valores e envia-los
para a estacao terrestre.

Foi criada uma estrutura de scripts, cada um encapsulando uma funcéo especifica
da missao. O script “gauge_reader” analisa o fluxo de video usando o YOLOVS8 e envia a
posicdo e a orientacdo do mandmetro para o sistema de comunicagcdo por meio de
topicos do ROS. O script “gauge_callback” funciona como um filtro de integracéo, se o
valor apresentar uma variagao inferior a 15% ao longo de alguns segundos, o valor médio
desse periodo € enviado a estagdo de solo, juntamente com uma solicitagao para acionar
a sirene. Na estacdo de solo, o script “sound_player” esta em execugdo e aguarda uma

solicitagdo do drone. Esta estrutura de nés (scripts) do ROS é mostrada na figura 1.

Figura 1 - Estrutura do sistema ROS para esta missao.
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Fonte: elaborada pelos autores (2026).

O ROS exigiu baixa capacidade de processamento e permitiu a separagao simples
das funcionalidades pelos diferentes nds. Nesse aspecto, o ROS realizou o

gerenciamento de tarefas de forma satisfatoria.
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Resultados e discussoes

Definida a arquitetura, foram realizados testes para avaliar o desempenho pratico
sob as restricdes reais do hardware embarcado da Raspberry Pi 5. Conforme ilustrado na
figura 2, o modelo demonstrou capacidade de detectar corretamente o mandémetro e
estimar sua posigao e rotacdo em tempo real, com boa confiabilidade a curtas distancias.
Com uma resolugéo da imagem de entrada no modelo de 960%960px, foi possivel obter
uma deteccao estavel até aproximadamente 1,2 m, enquanto em distancias de até 3 m a

deteccdo da posi¢ao ainda ocorre, porém com perda de precisdo na estimativa angular.

Figura 2 - Funcionamento do modelo apds o treinamento.

image 1/1 /kaggle/working/dataset/images/val/61432ced-IMG 20260213 142110 rot®.jpg: 736x960 1 gauge, 12.7ms
Speed: 5.7ms preprocess, 12.7ms inference, 1.8ms postprocess per image at shape (1, 3, 736, 960)
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Fonte: elaborada pelos autores (2026).

A figura 3 apresenta os graficos de precisdo média (mAP) e perda durante o
treinamento, evidenciando a convergéncia do modelo e altos valores de desempenho,

com mAP50 proximo de 0,995. Apesar desses resultados expressivos em ambiente de
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treinamento, na aplicagdo embarcada observou-se limitagdo de desempenho
computacional, resultando em uma taxa de inferéncia de aproximadamente 5 Hz, mesmo
apos otimizagdes como uso de float16 (em que é feito o arredondamento de numeros,
sacrificando uma preciséo insignificante para aumento da velocidade e da economia de
memoria), ajuste de resolugédo e redugao da carga de processamento. Esses resultados
indicam um compromisso entre precisdao e desempenho em tempo real no sistema
proposto.
Figura 3 - Graficos de precisdo média (mAP).
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Fonte: elaborada pelos autores (2026).

Consideragoes finais

O modelo estad pronto para as competicbes. No entanto, o sucesso da misséo
dependera também da légica geral de execugdo: antes de ler o manémetro, o drone deve
se aproximar dele para obter uma leitura com a melhor resolugéo possivel. A l6gica geral
esta sendo desenvolvida e testada.

A escolha do método de visdo computacional ndo pode ser dissociada da
arquitetura geral do sistema: o desempenho do modelo depende do hardware em que
sera executado. O sucesso da missao depende também da integragao do controle de voo
via Mavros, biblioteca para a comunicagado com o sistema de controle do drone.

Esse sistema se mostrou flexivel e pratico, embora a curva de aprendizado seja
extremamente ingreme. A versao utilizada do ROS, Noetic, é bastante defasada (lan¢ada

em 2018), o que causou problemas de incompatibilidade com ferramentas e bibliotecas
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atuais. Para trabalhos futuros, esta prevista a migragdo para a versao mais recente do
ROS.
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