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1 INTRODUCAO

Com o mundo cada vez mais voltado para praticas sustentaveis, a busca por novas
tecnologias que contribuem para a preservagdo do meio ambiente tem se tornado uma
prioridade global. Nesse contexto, o grupo decidiu focar em uma solugdo inovadora para a
gestdo de residuos, um dos grandes desafios da sociedade moderna. A ideia central foi
desenvolver um robd que ndo apenas facilite o processo de coleta de lixo, mas que também
colabore diretamente para a criacdo de um ambiente mais limpo e sustentavel.

Esse projeto propde a criagao de um rob6 autonomo, capaz de se locomover e coletar
lixo de forma automatizada. A tecnologia desenvolvida permite que o robd identifique,
recolha e armazene os residuos, proporcionando uma solugdo pratica para areas urbanas e
industriais. Além de otimizar a coleta de lixo, essa inovagdo contribui para a preservagao
ambiental, ajudando a reduzir a poluicdo e promovendo uma gestdo mais eficiente dos
residuos so6lidos. Como afirma o site FIA, (2024) “Ao adotar praticas sustentaveis, projetamos
um futuro mais prospero, com biodiversidade, respeito ao meio ambiente e riqueza
compartilhada. [...]”.

O desenvolvimento desse robo foi possivel gracas a aplicagdo de uma série de
conhecimentos adquiridos ao longo desse curso, especialmente nas disciplinas de Robdtica,
Machine Learning, Algebra Linear ¢ Geometria Analitica e Calculo Diferencial e Integral.
Cada uma dessas areas forneceu uma base solida para o avango do projeto, desde o controle
de movimentos autonomos até a criagdo do codigo para a deteccdo dos objetos. Esse

conhecimento interdisciplinar foi essencial para o sucesso da solugao proposta.



2 DESCRICAO DA EMPRESA

A empresa alvo do nosso projeto ¢ a Fundagdo de Ensino Octavio Bastos, mais
conhecida como UNIFEOB, seu CNPJ ¢é: 59.764.555/0001-52 que esta localizada em Sao
Jodo da Boa Vista - SP, localizada na Av. Doutor Octavio da Silva Bastos, 2439 - Jardim
Nova Sao Jodao, Campus Mantiqueira 13.874-149.

Ela tem como objetivo a educacao e formagao escolar de nivel superior, porém tendo
como atividade secundarias educacdo profissional de nivel técnico, educacdo profissional de
nivel tecnologico, pesquisas e desenvolvimento experimental em ciéncias fisicas e naturais e

atividades veterinarias voluntarias.



3 PROJETO INTEGRADO

3.1 CALCULO DIFERENCIAL E INTEGRAL

Nesse projeto, a matéria de calculo diferencial e integral tem um papel muito
importante, especialmente quando se fala sobre os movimentos e o equilibrio do robo. Como

afirma a Universidade Estadual de Londrina (2020),

A derivada e a integral sdo duas nogdes basicas do Célculo Diferencial e Integral.
Do ponto de vista geométrico, a derivada esta ligada ao problema de tragar a
tangente a uma curva enquanto que a integral estd relacionada com o problema de
determinar a area de certas figuras planas, mas também possui muitas outras
interpretacdes possiveis.
Os conceitos dessa disciplina ajudam a garantir que o robd funcione de maneira eficiente e
controlada.
Foi usado equacdes diferenciais para entender e prever como o robd vai se comportar
ao se mover pelo ambiente. Essas equacdes sdo essenciais para ajustar a velocidade e a
aceleragdo. Por exemplo, quando o robd precisa seguir uma trajetoria, as derivadas ajudam a
ajustar o controle das rodas tornando o movimento mais preciso e estavel. Outro ponto em
que o célculo se torna fundamental, ¢ no funcionamento do brago robdtico. E preciso muita
precisdo para que a garra pegue € manipule diferentes tipos de residuos. Aqui, os conceitos de

derivadas e integrais entram em acdo para calcular a for¢a certa que deve ser aplicada,

evitando danos aos materiais coletados.

3.1.1 CALCULO DE VELOCIDADE E ACELERACAO

Para o desenvolvimento do projeto, o calculo de velocidade e aceleragdao € um aspecto
critico, pois envolve a aplicacdo pratica de equacdes diferenciais para garantir a precisao do
robd.

Ao utilizar equagdes diferenciais, ¢ possivel determinar a velocidade ideal que o robd
deve-se manter ao se deslocar por diferentes terrenos, como ruas ou terrenos irregulares. Isso
permite ajustar a aceleragdo de modo que o robd ndo perca instabilidade e seja capaz de reagir
rapidamente a um obstéculo.

Além disso, esses calculos também sdo aplicados ao funcionamento do brago robotico.

E preciso calcular a aceleragdo para que o brago robotico se mova ao se aproximar de um



residuo, garantindo que a coleta sera feita sem danificar o objeto. Controlar a velocidade de
abertura e fechamento do brago ¢ crucial para o sucesso da operagdo, principalmente quando
o robd lida com diferentes tamanhos e pesos.

Segundo o blog Khan Academy, “A velocidade (v) ¢ uma grandeza vetorial que mede
o deslocamento (ou alteracdo na posi¢do, As) sobre a alteracdo no tempo (At) representado

pela equacdo v = As/At.”

3.1.2 PLANEJANDO CAMINHOS

Para o projeto, o planejamento de caminhos ¢ uma tarefa essencial e para isso foi
utilizado conceitos integrais para otimizar as trajetorias que o robo deve seguir. A ideia é que
ao planejar a melhor rota, isso possa minimizar o consumo de energia e¢ reduzir o tempo
necessario do robd chegar ao seu destino.

A aplicacdo de integrais permite calcular o percurso mais eficiente levando em
considera¢do as condi¢cdes do ambiente, como a presenca de obstaculos ou variagdes no
terreno. Como diz o blog Khan Academy, “A integral de uma fun¢ao descreve a acumulacio
da grandeza cuja taxa de variacao ¢ dada [...]”. Por exemplo, ao inserir a distancia de uma
trajetoria conseguimos determinar a distancia total percorrida e identificar ajustes necessarios
para evitar paradas ou desvios desnecessarios.

Além disso, ao planejar a trajetdria ideal também foram considerados alguns fatores
como a aceleracdo e desaceleragdo. Isso garante que ele se mova de maneira suave e
constante evitando desperdicios de energia ao acelerar demais ou frear bruscamente. A
otimizagdo do caminho ¢ especialmente importante quando o robd precisa cobrir grandes

areas ou realizar multiplas tarefas de coleta.

3.1.3 ESTABILIDADE

A estabilidade ¢ fundamental para assegurar que o robd opere de forma segura e
controlada. Foi utilizado equagdes diferenciais para estudar e manter a estabilidade do robd
garantindo que ele permaneca em equilibrio.

A estabilidade ¢ particularmente importante quando o robo se desloca por diferentes
tipos de terrenos ou quando realiza tarefas que exigem precisdo, como o uso do braco

robdtico para a coleta de residuos.



Além disso, o controle de estabilidade envolve garantir que o robd possa rapidamente
retornar a um estado estavel apds uma perturbacao. Isso significa que se o robo ficar inclinado

ou desviar de sua rota ele conseguira corrigir movimentos sem uma grande perda de controle.

3.2 ROBOTICA

A robotica ¢ um dos pilares principais do projeto, sendo responsavel pelo
funcionamento integral do robd. O principal objetivo da robdtica no desenvolvimento € criar
uma solucdo automatizada e eficiente para a coleta de residuos, utilizando tecnologias
avangadas que permitem ao robo realizar essa tarefa de forma autonoma, sem a necessidade
de supervisao humana constante.

Como diz Schoba (2021),

Apesar de conseguirem fazer atividades humanas de forma mais rapida e agil, os
robds estdo sempre sujeitos aos humanos, visto que sdo eles que controlam essas
maquinas. Por isso, também, sempre estdo subordinados a um roteiro de acdes
estabelecidas.

O modelo escolhido para o robé ¢ um modelo soover com duas rodas motorizada e
uma roda boba, que proporciona equilibrio e estabilidade durante o deslocamento. Esse
design oferece uma excelente combinagdo de mobilidade e capacidade de manobra,
permitindo que o robé se mova com facilidade em diferentes tipos de superficies, como
asfaltos, ruas pavimentadas e calgadas.

Além disso, o robd conta com um brago robotico especialmente projetado para agarrar
e levantar residuos de diferentes tamanhos e formas, garantindo uma coleta eficaz e precisa. O
braco ¢ controlado por servo motores, que ajustam sua abertura e fechamento com precisao,
permitindo a coleta de residuos. Os servos motores oferecem um controle detalhado dos
movimentos, otimizando o processos de coleta e evitando danos ao material recolhido,

independentemente do tipo ou tamanho dos residuos.

3.2.1 CONCEITO DO SISTEMA

O sistema robodtico desenvolvido para este projeto baseia-se nos fundamentos
essenciais da robotica, abordando aspectos como a arquitetura do robo, seu funcionamento

autonomo e a sua capacidade de operar em diferentes cendrios. Esses conceitos sdo



necessarios para garantir que o robo execute suas tarefas de forma eficiente e confidvel, sem
necessidade de intervencao humana direta.

A arquitetura do robé ¢ uma combinacdo de varios componentes mecanicos,
eletronicos e de software, todos centrados em um raspberry pi 3b como sistema de controle. O
raspberry pi 3b atua como o cérebro do robd, coordenando os servos motores do brago
robotico, as rodas e a execucdo do modelo de visdo computacional. Esse tipo de arquitetura
modular facilita a integragdo de novos componentes e caso seja necessario a modificagdo de
alguma peca existente.

O funcionamento auténomo do robd ¢ garantido por algoritmos de visdo
computacional, que permite que o robo ‘veja’ e se adapte a diferentes obstaculos e ambientes.
Um modelo de visdo computacional, que foi treinado para esse projeto, processa em tempo
real os dados fornecidos pela webcam,permitindo que o robd tome decisdes automaticamente,
sem a necessidade de supervisao humana.

Em resumo, o robd foi projetado para ser robusto e flexivel, com o Raspberry pi 3b no
centro de controle, e com um forte foco em autonomia, garantindo que ele opere de forma

inteligente e sustentdvel em uma variedade de cenarios.

3.2.2 DESENVOLVIMENTO DAS SOLUCOES

O desenvolvimento das solug¢des no projeto envolve a integracdo de dois componentes
principais: o hoover e o brago robdtico. Ambos foram projetados para trabalhar em conjunto,
oferecendo mobilidade e capacidade de manipulagdao, o que permite que o robd realize uma
ampla gama de tarefas de forma auténoma e eficiente.

Segundo o blog Kalatec (2024), “O conceito trata de replicar a habilidade humana a
partir da combinagdo de mecanica, eletronica e software para manipular objetos e executar
tarefas especificas de forma eficiente, controlada e autonoma. [...]”

O hoover sera responsavel por fornecer a mobilidade necessaria ao robd, permitindo
que ele se desloque em diferentes tipos de terrenos, como asfalto, cal¢adas ou ruas. Ele ¢
projetado para que o robd se mova de forma segura e auténoma, ajustando sua trajetoria
automaticamente conforme os obstaculos e condi¢des do ambiente.

Integrado ao sistema do robd, estd o braco roboético. Esse brago foi projetado para
realizar tarefas que exigem manipulacdo delicada e precisa, como a coleta de residuos. Gracas
a sua flexibilidade, o braco permite que o robd ndo apenas localize e agarre itens, mas

também se adapte a diferentes tamanhos e formas de residuos..



A integragdo dessas duas partes permite que o robo realize uma grande variedade de
fungdes, combinando mobilidade e uma manipulagao precisa. Isso torna o robd uma solucao
versatil para tarefas como a coleta automatizada de lixo, além de outras possiveis aplicagdes

que envolvem movimentagdo ou manuseio de objetos.

3.2.3 INTEGRACAO E CONTROLE

A integracdo do hoover e do brago robdtico foi realizada por meio de um sistema de
controle centralizado, utilizando o raspberry pi 3b como o nucleo de processamento. Esse
controlador sera responsavel por coordenar as operagdes tanto do soover quanto do braco
robdtico, garantindo que ambos funcionem em harmonia durante a execucdo de suas tarefas.

No projeto o robo serd capaz de realizar as suas tarefas de maneira autdbnoma gragas a
visdo computacional. O processo comega com a webcam do robd que a partir da deteccdo de
algum lixo coordena o movimento do hover que iré até a localiza¢ao do lixo.

Como afirma o Opencadd (2024), “A partir de tecnologias como inteligéncia artificial
(TA), sensores e drones, ¢ possivel desenvolver sistemas que permitam um uso mais eficiente
dos recursos naturais, reduzindo desperdicios e minimizando impactos ambientais. [...]”

Uma vez que o robd se aproxima do lixo, o brago robotico entra em agdo .Controlado
por servomotores, ele sera ativado para coletar o residuo. Apos a coleta a garra iréd jogar o lixo

coletado em uma cagamba que esta acoplada ao robo.

3.3 MACHINE LEARNING

A disciplina de Machine Learning desempenha um papel fundamental no
desenvolvimento do projeto. Conforme o site da Oracle, “O machine learning (ML) ¢ o
subconjunto da inteligéncia artificial (IA) que se concentra na construgdo de sistemas que
aprendem, ou melhoram o desempenho, com base nos dados que consomem. [...]”.

De acordo com os conhecimentos adquiridos nas aulas, tem sido aplicado de forma
pratica, permitindo que o robd execute suas tarefas com autonomia e inteligéncia. Através de
técnicas de aprendizado de maquina, foi implementado algoritmos que possibilitam ao robd

‘enxergar’ o ambiente por meio de webcam e tomar decisdes de maneira precisa.



No projeto foi utilizado o YOLOvV8 ( You Only Look Once, oitava versdao), um dos
algoritmos mais avangados na deteccdo de objetos. Esse algoritmo de machine learning ¢
essencial para que o robd reconhega o ambiente ao seu redor e identifique os residuos a serem
coletados de maneira eficiente. O YOLOVS analisa as imagens pré capturadas de certos
residuos e depois elas sdo passadas para um modelo proprio, que estd sendo treinado
especificamente para o reconhecimento de residuos, assim, permitindo que o robd execute as
suas funcdes com maior eficiéncia, precisdo e autonomia, proporcionando uma solugdo

robotica sustentavel e inovadora para a gestao de residuos.

3.3.1 IMPLEMENTANDO ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING EM
SOLUCOES SUSTENTAVEIS

No projeto, foi aplicado o conhecimento adquirido nas aulas de Machine Learning,
para desenvolver algoritmos que solucionem problemas especificos de deteccao e
classificagdo de objetos como bolas de papel, usando metodologias de treinamento do modelo
YOLOV8 (You Only Look Once).

O YOLOvV8 ¢ uma versdo avangada e otimizada para tarefas de visdo computacional
para aprendizado supervisionado. No contexto deste projeto, o YOLOVS permite detectar e
identificar objetos em imagens em tempo real.

Neste projeto, foi aplicado técnicas de aprendizado supervisionado utilizando um
conjunto de dados rotulados. Com isso, o modelo aprende a identificar padrdes e prever as
classes dos objetos, baseando-se em anotagdes manuais que indicam suas coordenadas e
categorias.

Além disso, foi utilizado técnicas de classificacdo e regressdo: a classificacdo ocorre
no processo de rotulagem dos objetos, onde o YOLOv8 ¢ treinado para categorizar
corretamente cada item. J& a regressdo ¢ usada para prever as coordenadas das caixas

delimitadoras, aprimorando a precisao na deteccao das posigdes dos objetos nas imagens.



Figura 1 - Relatorio Gerado pelo YOLOVS
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No grafico acima demonstra-se um dos relatorios gerados pelo YOLOvVS apos a
finalizagdo dos treinamento e validagcdo, conhecido como matriz de confusdo, que ¢ uma
ferramenta de avaliagdo que mostra o desempenho de um modelo de classificacdo, ajudando a
visualizar onde ele esta acertando e errando.

Ela ¢ organizada como uma tabela em que as linhas representam as classes reais (ou
verdadeiras), e as colunas representam as classes previstas pelo modelo. Cada célula da matriz
indica a quantidade de previsdes para cada par de classes reais e previstas, facilitando a
analise dos acertos e dos tipos de erros cometidos pelo modelo. No relatorio, sdo possiveis 4
resultados possiveis para cada categoria:

Verdadeiros Positivos (VP): Previsdes corretas em que o modelo classificou um
exemplo como positivo, e ele realmente era positivo.

Verdadeiros Negativos (VN): Previsdes corretas em que o modelo classificou um

exemplo como negativo, e ele realmente era negativo.



Falsos Positivos (FP): Erros onde o modelo classificou um exemplo como positivo,
mas ele era negativo .

Falsos Negativos (FN): Erros onde o modelo classificou um exemplo como negativo,
mas ele era positivo.

Durante o treinamento do modelo, atingiu-se 100% de precisdo ao identificar as bolas
de papel, significando que nosso modelo ndo se confundiu erroneamente com objetos

diversos.

Figura 2 - Modelo reconhecendo as bolas de papel
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Fonte: Autores

Acima, demonstra-se o modelo reconhecendo corretamente as bolas de papel,

utilizando o banco de imagens dedicado para testes.

3.3.2 PROTOTIPO ROBOTICO: INTEGRACAO DE MACHINE LEARNING E
VISAO COMPUTACIONAL

Para implementar o reconhecimento de residuos neste projeto, foi utilizado o YOLOvS8
para treinar um modelo de machine learning capaz de reconhecer padrdes. Foi aplicado a
divisdo de conjuntos de dados em treinamento e teste para para preparar o modelo

configurando-o para identificar bolas de papel, que sdo os residuos alvo. A fase de



treinamento foi realizada com uma variedade de imagens, garantindo que o modelo fosse
robusto e eficiente em diferentes condigdes.

O prototipo roboético integra esse modelo com uma webcam, que captura imagens em
tempo real. Esse modelo de visdo computacional entdo, processa esses dados rapidamente,
reconhecendo os residuos e permitindo que o robo tome decisdes autdnomas, como coletar e
descartar objetos corretamente. Essa integracdo com a visdo computacional também ajuda o

robod a ajustar a sua trajetoria e evitar colisoes.

Figura 3 - Banco de Imagens
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Fonte: Autores

Para gerar a base de imagens pro treinamento, foram utilizados bancos de imagens,
como kaggle e hugginface. Neles, foi capaz de selecionar e baixar centenas de imagens

relacionadas a bolas de papel.



Figura 4 - Banco de Imagens
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Fonte: Autores

Depois de ter o banco de imagens padronizado, foi consumido o website para
anotacdes cvat.ia. Nele, subiram todas as imagens coletadas e manualmente passou as
coordenadas de onde esta a bola de papel. Apos anotar todas as imagens, foi baixado um
arquivo zip com as pastas padronizadas da forma como o YOLOVS exige: uma pasta com as
imagens e outra com as anotagdes.

Por fim, configurou-se 0 YOLOVS para consumir a base de dados gerada pelo cvat e

temos como produto final o modelo de reconhecimento de objetos e visdo computacional.

3.3.3 ABORDAGENS DE VALIDACAO E OTIMIZACAO DE MODELOS DE
MACHINE LEARNING

Para garantir que o modelo consiga identificar os residuos com uma grande taxa de
acerto, usou-se a divisdo de conjuntos de dados em treinamento e teste para o projeto, tinha
em torno de 300 imagens de bolas de papel para o treinamento, foi utilizado cerca de 260
dessas imagens para os resultados dos testes e a validagao dos resultados do modelo usados.

Para validar o desempenho do modelo treinado, realizou-se testes com imagens que
ndo faziam parte do conjunto de treinamento inicial. Esse processo permite avaliar a
capacidade do modelo de reconhecer corretamente os residuos em novas situacdes. Durante
esses testes, foi analisado o nivel de certeza que o modelo apresenta ao identificar um objeto

como residuo.



Essa confianga ¢ essencial, pois permite ajustar o modelo para aumentar a precisdo
garantindo que ele seja eficaz na identificagdo dos residuos em diferentes condigdes e

ambientes.

Figura 5 - Relatorio de precisao
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Outro relatério gerado ¢ o acima, que mostra a precisao do modelo em funcao dos
diferentes valores de confianga. Usa-se ele para avaliar como a precisdo do modelo se
comporta quando se ajusta o nivel de confianca necessario para classificar uma detec¢do
como positiva.

Cada deteccdo recebe uma pontuacao de confianca que indica a probabilidade de a
detecc¢ao ser correta.

Dessa forma, pode-se aumentar a confianga minima necessdria para considerar uma
detecgdo como positiva, o que normalmente reduz falsos positivos, mas também pode
aumentar os falsos negativos.

Em contrapartida, pode-se diminuir a confianga minima, o que aumenta a cobertura,

capturando mais verdadeiros positivos, mas podendo introduzir mais falsos positivos.



Ao interpretar o grafico, percebe-se que a medida que a confianca aumenta, a precisao
também aumenta. Isso é esperado, pois ao aumentar o limiar de confianca, o modelo tende a
fazer previsdes mais seguras, o que diminui a quantidade de falsos positivos ¢ melhora a
precisao.

Além disso, a curva atinge uma precisao de 100% em torno de uma confianca de 0.61,
o que significa que, com esse nivel de confianca, o modelo terd precisdo maxima, evitando
falsos positivos.

Por fim, observa-se que em valores de confianga baixos (proximos de 0), a precisao
também ¢ baixa. Isso ocorre porque o modelo faz previsdes mais "agressivas", classificando
mais exemplos como positivos, o que resulta em uma quantidade maior de falsos positivos e,

consequentemente, reduz a precisao.

3.4 ALGEBRA LINEAR E GEOMETRIA ANALITICA

A élgebra linear e a geometria analitica sdo fundamentais nesse projeto. Utiliza-se
matrizes para manipular coordenadas e ajustar a dire¢do do robé em tempo real, o que ¢
crucial para calcular seu movimento e evitar que ele deslize ou colida com obstaculos ou
objetos em seu caminho. Além disso, os vetores sdo empregados para representar trajetorias e
direcionar o robd considerando as forcas envolvidas.

Outro uso importante dessas areas, ¢ na andlise de grandezas fisicas que afetam o
robd, como a forca e torque. Por exemplo, calcula-se a forca necessaria para que o robo
realize certas agdes, como pegar um residuo ou mudar de dire¢do, garantindo que ele se mova
de maneira eficiente. A algebra linear também ¢ aplicada na manutencao do equilibrio do
robo, ajudando a distribuir corretamente as forcas e evitar que ele tombe, mesmo em

superficies irregulares.

3.4.1 VETORES

Segundo o site Gran, “Os vetores sdo tipos que permitem o armazenamento de uma
cole¢do de valores do mesmo tipo, ou seja, os vetores sdo estruturas de dados homogéneas
(formados por elementos de mesmo tipo) e unidimensionais.”

Os conceitos de vetores sao fundamentais para analisar e calcular as forcas envolvidas

no movimento e equilibrio do robd. Vetores sdo ferramentas essenciais para representar



grandezas fisicas como direcdo, forca, velocidade e aceleragdo. Para garantir que o robd opere
de maneira estavel, foram utilizados vetores para determinar as forgas que atuam sobre as
diferentes pecas do robd, como o brago robdtico, o hoover e as rodas. Por exemplo, ao
calcular a forga necessaria para o movimento do robé6 em um terreno inclinado, pode-se
analisar a forca da gravidade a do atrito e a forca aplicada pelas rodas, representando essas
grandezas por meio de vetores.

Além disso, os vetores também sao utilizados para analisar situacdes de equilibrio,
especialmente quando o terreno € acidentado ou quando o robo esta coletando um residuo que
exige grande precisdo. Dessa forma, ¢ possivel visualizar a distribuigdo de peso e verificar se

o robo esta equilibrado, prevenindo possiveis quedas e garantindo a sua estabilidade.

3.4.2 TRANSFORMACOES LINEARES

De acordo com a UFRGS, “Uma transformacao linear ¢ um tipo especial de funcao
que associa um vetor a outro vetor [...]”.

A camera captura imagens do ambiente em um espaco para que o robé compreenda a
posicdo e a distdncia dos obstadculos aplicando a transformacdo de lineares. Essas
transformagdes permitem ajustar e converter dados das imagens capturadas, relacionando as
coordenadas da camera com o ambiente em que o robd se encontra. Isso ¢ fundamental para
calcular a posigao relativa dos objetos para o robd conseguir se orientar.

Por exemplo, ao identificarem um obsticulo ou residuo, o algoritmo usa a
transformagdo de lineares para ajustar a perspectiva e estimar corretamente onde o objeto esta
no espaco em relacdo ao robd. Esses calculos sdo essenciais para planejar o movimento do
rob0 e garantir que ele consiga se aproximar do lixo.

Portanto, as transformagdes de lineares sdo aplicadas para processar os dados visuais
da camera, permitindo que o robé compreenda o ambiente ao seu redor € navegue com

precisdo, mesmo sem o uso de sensores adicionais.

3.43 TRANSFORMACOES RIGIDAS

As transformacdes rigidas sdo utilizadas para orientar € movimentar o robo de forma
precisa no ambiente em que se encontra. Essas transformagdes sdo fundamentais para
manipular a posicdo e a rotagdo do robd enquanto ele se desloca pelo ambiente.
Transformagdes rigidas incluem operagdes com translagdes (movimentos lineares) e rotagdes

(alteragdo na orientagdo) que preservam a distancia e os angulos. Essas transformagdes sao



essenciais para que o robd possa ajustar a sua dire¢do ao navegar por diferentes terrenos ou a
se posicionar corretamente ao coletar residuos.

Conforme o robd se movimenta, ¢ aplicado as transformagdes para calcular seu
deslocamento em relagdo a posi¢ao inicial e rotagdes para mudar o seu caminho de acordo
com os obstaculos. Por exemplo, quando a camera detecta um objeto de interesse ou um

obstaculo em seu caminho, o sistema utiliza transformagdes rigidas para determinar o melhor

angulo e a posigado correta, permitindo que o robo se ajuste eficientemente.

3.5 CONTEUDO DA FORMACAO PARA A VIDA: DESENVOLVENDO
IDEIAS

r

O tema da formagdo para a vida, mostra como ¢ importante a criatividade e a
inovagdo. Ao estimular o pensamento e a colaboragdo em equipe, cria-se um ambiente onde
as ideias podem ser promovidas e refinadas pelos individuos. Dessa forma, ndo apenas ajuda
no aprendizado, mas também ajuda a se preparar para os desafios que serdo enfrentados fora

do mundo académico.

3.5.1 DESENVOLVENDO IDEIAS

Para o empreendedorismo, a identificacdo de ideias e oportunidades ¢ fundamental.
Por exemplo, a grande demanda por produtos sustentaveis nos dias atuais oferece uma
oportunidade para negocios que adotem praticas ecologicas.

A formagao de uma equipe diversificada ¢ essencial para uma empresa, pois cada
pessoa possui diferentes habilidades e experiéncias que contribuem para a inovacao e a rapida
resolugdo de problemas. Um exemplo pratico ¢ uma startup que reine profissionais de
marketing, design e tecnologia para desenvolver um aplicativo. Além disso, os fatores chave
de sucesso incluem a pesquisa de mercado e adaptagao da empresa as necessidades dos
consumidores.

Por fim, definir uma ideia empreendedora envolve validar a viabilidade de uma
proposta. Um exemplo, ¢ um servico de entrega local que atende a pedidos especificos das
pessoas e se ajusta rapidamente ao feedback dos clientes. Esse processo ilustra como a pratica

diéria e a analise dos feedbacks podem levar a criagdo de negodcios bem sucedidos.



3.5.2 ESTUDANTES NA PRATICA

Figura 6 - Banner do Modelo de Projeto de Canvas

PROJECT MODEL CANVAS: ESTRUTURA DE BLOCOS

Por que usar o Canvas?
O modelo de Projeto Canvas é uma estrutura que facilita o planejamento das ideias na hora do
projeto, garantindo que ninguém pule nenhuma etapa essencial. Ao estruturar seu projeto em
blocos, vocé conseguira ter uma ideia clara do seu projeto e dos passos para sua conclusao.
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4 CONCLUSAO

Este projeto trouxe uma série de desafios e aprendizados para a equipe. Ao longo do
desenvolvimento, foram abordados os conceitos de todas as matérias que se foi ensinado ao
longo do semestre, aplicando esse conhecimento foi possivel criar uma solugdo inovadora
para a coleta automatizada de residuos.

Entre os principais pontos discutidos, destacam-se o uso de algoritmos avangados de
visdo computacional como o Yolov8, a importiancia do Raspberry pi 3b como sistema de
controle centralizado e a aplicagdo das disciplinas de calculo, algebra linear e geometria
analitica, que contribui para o desenvolvimento das solu¢des voltadas & movimentacdo e ao
equilibrio do robd.

Durante a execucdo do projeto, foi enfrentado diversas dificuldades, especialmente na
montagem do robd e na compreensdo de como ele seria energizado. No entanto, gracas ao
apoio dos professores e a um maior aprofundamento na matéria de robdtica, foi possivel

superar esses desafios.
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ANEXOS

Figura 7 - Montagem do Chassi
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