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RESUMO 

Progressivamente, os robôs tendem a ser mais cooperativos e inteligentes, para que possam 

interagir de forma natural com os seres humanos. Uma tipologia de robôs frequentemente 

utilizada na interação com os seres humanos são os robôs humanoides, uma vez que se 

assemelham fisicamente à aparência do corpo humano e são capazes de prestar auxílio na 

realização de diversas tarefas do quotidiano. Ao longo da última década, investigadores têm 

estudado a viabilidade do uso de robôs humanoides no estímulo da interação social em crianças 

com Perturbação do Espectro do Autismo (PEA). O autismo é um transtorno do 

neurodesenvolvimento que se manifesta precocemente, onde o comportamento dos indivíduos 

é caracterizado por padrões repetitivos, atividades ou interesses restritos e pela dificuldade na 

comunicação/ interação social. 

Neste contexto, a presente dissertação tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema de 

ensino interativo, capaz de promover o desenvolvimento sócio emocional em crianças com PEA 

utilizando, como mediador, um robô humanoide. O sistema desenvolvido possui uma arquitetura 

capaz de incorporar diferentes atividades de ensino e utiliza o algoritmo You Only Look Once 

(YOLO) para deteção de objetos em imagens. Com a finalidade de testar o sistema desenvolvido, 

foram desenvolvidas duas atividades de ensino, nomeadamente, o ensino de figuras geométricas 

e cores.  

Finalmente, o sistema desenvolvido foi testado de duas formas distintas: a) sem o robô 

humanoide, sendo este substituído pela voz do computador; b) com robô humanoide, sendo este 

responsável pela interação robô-humano. Os resultados revelam que o sistema de ensino 

desenvolvido é capaz de detetar, com elevada percentagem de precisão, as figuras geométricas 

e as cores pré-definidas na lista de atividades, podendo assim ser uma ferramenta promissora no 

ensino de crianças com dificuldades de aprendizagem.  

Palavras-Chave: Inteligência Artificial; Reconhecimento de Objetos; Robô ZECA; Perturbação do 

Espectro do Autismo (PEA); You Only Look Once (YOLO) 
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ABSTRACT 

Progressively, robots tend to be more cooperative and intelligent, so they can interact naturally 

with humans. A typology of robots frequently used in the interaction with humans are humanoid 

robots, once they physically resemble of the human body and they are able to help in various 

daily tasks. Over the past decade, researchers have studied the feasibility of using humanoid 

robots to stimulate social interaction in children with Autism Spectrum Disorder (ASD). Autism is 

a neurodevelopmental disorder that manifests itself early, where the behavior of individuals is 

characterized by repetitive patterns, restricted activities or interests, and difficulty in 

communication/social interaction. 

In this context, the present dissertation aims to develop an interactive teaching system, capable 

of promoting socio-emotional development in children with ASD using, as a mediator, a 

humanoid robot. The developed system has an architecture capable of incorporating different 

teaching activities and uses the You Only Look Once (YOLO) algorithm to detect objects in images. 

In order to test the developed system, two teaching activities were developed, namely, the 

teaching of geometric figures and colors. 

Finally, the developed system was tested in two different ways: a) without the humanoid robot, 

which was replaced by the computer voice; b) with humanoid robot, which is responsible for 

robot-human interaction. The results show that the developed education system is able to 

detect, with a high percentage of accuracy, the pre-defined geometric figures and colors in the 

list of activities, showing that the developed system is a promising tool able to teach children 

with learning difficulties. 

 

 

Keywords: Artificial intelligence; Image Recognition; ZECA robot; Autism Spectrum Disorder 

(ASD); You Only Look Once (YOLO)  
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1.  INTRODUÇÃO 

Primeiramente, será apresentada uma primeira abordagem do tema a tratar no Enquadramento, 

incluindo o uso dos robôs-humanoides e interação com o ser humano e a Perturbação do 

Espectro do Autismo. De seguida, serão apresentados as motivações e os objetivos deste 

trabalho. Por fim, será apresentada a estrutura da presente dissertação. 

1.1  Enquadramento 

Uma das tipologias de robôs frequentemente utilizadas na interação com o ser humano é o robô 

humanoide, cuja aparência física assemelha-se ao corpo humano comunicando através de gestos 

e fala. A capacidade de interagir com os seres humanos de maneira natural em contextos sociais, 

através da fala, gestos, expressões faciais e movimentos do corpo, é um fator fundamental para 

garantir a aceitação de robôs na sociedade.  

A principal característica das crianças com Perturbação do Espectro do Autismo (PEA) é a 

dificuldade de interação social, isto é, dificuldade na capacidade de interagir e de se comunicar 

e na reciprocidade social. Adicionalmente, estas crianças apresentam comportamentos 

estereotipados ou rígidos, associadas a comportamentos repetitivos e/ou de interesses 

marcados por objetos ou temas específicos (Robins et al., 2004). A designação de espectro foi 

atribuída pela variabilidade dos sintomas, desde as formas mais leves até às formas mais graves. 

Atualmente, a investigação existente sobre a interação humano-robô tem demonstrado 

benefícios no uso de robôs na educação de crianças autistas, nomeadamente no melhoramento 

do nível de resposta, de envolvimento e de interesse das crianças e também na promoção de 

novos comportamentos sociais (Alcorn et al., 2019; Tapus et al., 2007).  

Nos estudos realizados por Alnajjar et al., 2020 e Ricks & Colton, 2010, os autores referiram que 

as intervenções utilizando robôs são mais eficazes no diagnóstico PEA e que os robôs podem, 

efetivamente, melhorar as habilidades de interação e atenção dessas crianças, mesmo em 

indivíduos que não estejam dispostos a interagir com terapeutas humanos.  Costa, 2014 verificou 



  Capítulo 1 - Introdução 

17 

que as crianças com autismo tendem a desenvolver habilidades socio emocionais ao lidar com 

robôs humanoides. Alnajjar et al., 2020 referiu que, apesar das abordagens metodológicas de 

ensino variarem significativamente nos estudos realizados, os investigadores tendem a 

desenvolver soluções semelhantes com base em premissas conceituais e práticas semelhantes. 

Tuna & Tuna, 2019 observam que, independentemente do conteúdo e da quantidade de erros 

que as crianças cometessem durante o processo de aprendizagem de uma determinada tarefa, 

os robôs não demonstravam fadiga, contrariamente a um educador humano. Adicionalmente, 

nos estudos realizados por Verner et al., 2016 verificou-se que o uso de robôs no processo de 

aprendizagem permite assegurar um ensino mais personalizado do que no ensino tradicional, 

uma vez que os robôs interagem de forma particular e diferenciada com as crianças, de acordo 

com as suas limitações e ritmo de aprendizagem.  

Neste trabalho será abordado o sistema de ensino interativo desenvolvido, com a finalidade de 

promover o desenvolvimento sócio emocional em crianças com PEA utilizando, como mediador, 

um robô humanoide Zeno R50 Robokind Robotic Platform, designado como ZECA (Zeno Engaging 

Children with Autism). O robô ZECA tem sido utilizado em diversos estudos científicos 

relacionados com a interação social com crianças autistas (Feil-Seifer & Mataric, 2005) e com a 

deteção e promoção do reconhecimento de emoções (Costa et al., 2014; Pereira et al., 2017). 

Serão também abordados os dois módulos de atividades de ensino desenvolvidos para testar o 

sistema, nomeadamente, o módulo de reconhecimento de figuras geométricas e o módulo de 

cores e os resultados obtidos.  

1.2  Motivação 

Tal como referido anteriormente, a Perturbação do Espetro do Autismo (PEA) é um distúrbio 

neurológico que afeta a interação social, a capacidade de comunicação e o comportamento das 

pessoas. Contudo, estes distúrbios não devem ser um impedimento para que os indivíduos com 

PEA possam realizar as tarefas do seu quotidiano. 
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Os robôs humanoides estão em constante desenvolvimento e têm sido utilizados numa ampla 

variedade de áreas científicas, desde a saúde até ao ensino. Paralelamente, os estudos científicos 

têm mostrado que os indivíduos com PEA tendem a relacionar-se harmoniosamente com este 

tipo de robôs. Assim sendo, o uso de robôs humanoides poderá ser uma grande mais-valia no 

desenvolvimento das habilidades de comunicação e interação social destes indivíduos. 

Outra temática em voga atualmente é o reconhecimento de objetos em imagens. Trata-se de 

uma área em constante evolução, com algoritmos cada vez mais eficazes e rápidos capazes de 

detetar objetos em imagens.  

Face ao exposto anteriormente, a grande motivação desta dissertação passa a junção destas duas 

temáticas – Robôs Humanoides e Reconhecimento de Imagem – através do uso de robôs no 

instrução de atividades de ensino, como cores e formas geométricas, a crianças com PEA. Com a 

utilização de robôs humanoide na educação, pretende-se ajudar as crianças com PEA no processo 

de aprendizagem e nas suas habilidades de comunicação e interação com as pessoas. 

1.3  Objetivos 

O objetivo principal deste trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema de ensino 

interativo capaz de incorporar diferentes módulos de atividades de ensino, para promover o 

desenvolvimento sócio emocional em crianças com PEA utilizando, como mediador, um robô 

humanoide, o ZECA. Com a finalidade de testar o sistema desenvolvido, desenvolveu-se dois 

módulos de atividades de ensino, nomeadamente, o módulo de reconhecimento de figuras 

geométricas e o módulo de cores.  

De forma a atingir o objetivo principal, procedeu-se, inicialmente, ao desenvolvimento de uma 

Application Programming Interface (API) para a uniformização da comunicação entre o robô e o 

computador. Seguidamente, procedeu-se ao treino das redes neuronais para a deteção de 

objetos, nomeadamente para a deteção de cores (vermelho, azul e verde) e de figuras 

geométricas (quadrado, triângulo e círculo). Na fase seguinte, procedeu-se ao desenvolvimento 

da segunda API para a deteção de objetos em tempo real. Esta API utiliza as redes neuronais 
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treinadas previamente. Finalmente procedeu-se ao desenvolvimento da interface gráfica, cuja 

função é criar listas de instruções para o robô. 

1.4  Organização do documento da dissertação 

O presente documento é composto por 6 Capítulos, sendo o primeiro a introdução, onde é 

apresentado o enquadramento, a motivação, os objetivos e a estrutura do presente documento. 

No Capítulo 2, é abordado o autismo e são citados estudos que demonstram os benefícios no uso 

de robôs no ensino de atividades educacionais a crianças com perturbação do espectro do 

autismo, nomeadamente no melhoramento do nível de resposta, de envolvimento e de interesse 

das crianças e também na promoção de novos comportamentos sociais. Neste Capítulo são 

também abordadas as técnicas de Machine Learning e os algoritmos utilizados para 

reconhecimento de objetos numa imagem. 

No Capítulo 3 é apresentado o hardware e software relativos ao robô, a câmara utilizada para 

captação das imagens e os materiais utilizados. Seguidamente, é apresentado o algoritmo 

utilizado para treino das redes neuronais, as configurações adotadas no algoritmo e os 

procedimentos necessários para o treino das redes neuronais. 

No Capítulo 4 são apresentados os desenvolvimentos realizados, nomeadamente as API e a 

interface gráfica. Neste capítulo também são apresentados os desenvolvimentos realizados para 

automatizar o treino de uma rede neuronal. Por fim é apresentada uma visão geral da arquitetura 

do sistema. 

No Capítulo 5 são apresentados os principais resultados obtidos nos testes realizados de forma a 

avaliar a percentagem de precisão dos objetos detetados pela câmara. Os testes foram realizados 

sem o robô ZECA, sendo este substituído pelo computador e com robô ZECA, onde foi possível 

avaliar o desempenho do robô. 

As principais conclusões deste trabalho são apresentadas no Capítulo 6, onde são também 

expostas algumas propostas para trabalhos futuros. 
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Por fim, encontram-se discriminadas as referências bibliográficas consultadas no âmbito desta 

dissertação. 
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2.  ESTADO DE ARTE 

Neste Capítulo é apresentado o conceito de Perturbação do Espetro do Autismo (PEA) e estudos 

científicos onde a utilização de robôs humanoides no ensino de atividades a crianças/indivíduos 

com PEA revelou-se uma mais-valia no desenvolvimento destes indivíduos. Por fim, será 

abordado a temática de Machine Learning e os algoritmos mais utilizados. 

2.1  Perturbação do Espetro do Autismo e ensino de atividades educacionais 

com robô    

A Perturbação do Espetro do Autismo (PEA) é um transtorno do neurodesenvolvimento que afeta 

a condição comportamental do ser humano. Os indivíduos com PEA apresentam défices em dois 

domínios distintos, nomeadamente (Hyman et al., 2020):  

 

— Na comunicação e interação;  

— Em padrões de comportamento, sendo estes restritivos e repetitivos.  

 

Adicionalmente, as pessoas com PEA apresentam dificuldades em manter o contacto visual, no 

reconhecimento da linguagem corporal e em aplicar, socialmente, as competências adquiridas 

fora do contexto em que são aprendidas (Scassellati et al., 2012). Estudos revelam que a PEA 

afeta, aproximadamente, 1% da população mundial (van der Hallen et al., 2019) e 1 em cada 44 

crianças de acordo com o Centro de Controle e Prevenção de Doença (CDC) (Maenner et al., 

2021). Normalmente, a PEA é diagnosticada até aos 2 anos de idade. Nos estudos realizados por 

Esther Ben Itzchak & Ditza A. Zachor, 2011 verificou-se que o tratamento personalizado e 

antecipado dos indivíduos com PEA ajuda a melhorar a qualidade de vida dos mesmos no 

quotidiano.  
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Por norma, as crianças com PEA demonstram pouco interesse na realização das tarefas, o que, 

consequentemente, dificulta a aprendizagem das crianças e a tarefa do lecionador (Kumazaki et 

al., 2018). Com o avanço da inteligência artificial, os robôs tendem a apresentar habilidades 

sociais mais sofisticadas e mais próximas do comportamento real dos seres humanos. A utilização 

de robôs no quotidiano dos seres humanos sido cada vez maior e com diferentes finalidades, 

entre as quais, a reabilitação, a educação e a companhia. 

Uma das tipologias de robôs frequentemente utilizada na interação com o ser humano é o robô 

humanoide, cuja aparência física assemelha-se ao corpo humano. Os robôs humanoides podem 

estar equipados com câmaras, sensores e mecanismos que os possibilitam de se comunicarem 

através de gestos e fala e de se moverem autonomamente. No tratamento de crianças com PEA, 

estes robôs auxiliam o trabalho dos lecionadores/terapeutas através do contato visual ou físico, 

na captação de atenção, na participação em atividades interativas, na imitação, na comunicação 

verbal e na expressão de emoções (Diehl et al., 2012). Devido à semelhança com os seres 

humanos, estes robôs conseguem desencadear emoções nos seres humanos, o que permite 

estabelecer uma relação mais próxima humano-robô (Henschel et al., 2020). Nos estudos 

realizados por Irfan et al., 2019 verificou-se que as interações humano-robô podem tornar-se 

repetitivas ao longo do tempo, o que conduz a uma redução da captação da atenção das crianças 

devido ao desaparecimento do efeito ‘novidade’ provocada pelo robô. Contudo, e 

principalmente em crianças com PEA com défice de atenção, é fundamental conseguir a atenção 

do utilizador no desenvolvimento de tarefas.  

Atualmente, a investigação existente sobre a interação humano-robô tem demonstrado o 

benefício do uso de robôs no melhoramento da interação social e da atenção nas crianças com 

perturbação do espectro do autismo (Alnajjar et al., 2020; Ricks & Colton, 2010). Nos estudos 

realizados por Wood et al., 2021 verificou-se que as crianças com PEA tendencialmente 

interagem com maior facilidade com objetos não sociais como, por exemplo robôs, tendo estes 

a capacidade de estimular e de manter estas crianças mais focadas nas tarefas. Rakhymbayeva 

et al., 2021 refere ainda que o uso a longo prazo de um robô humanoide na terapia de crianças 

com autismo pode ser conseguido através do ensino de atividades de aprendizagem de acordo 

com a faixa etária das crianças. 
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Em modo de conclusão, as tecnologias robóticas trouxeram desenvolvimentos na educação e na 

terapia em crianças com PEA (Saleh et al., 2021), e estas tecnologias, podem ser utilizadas como 

tutores no ensino, sendo eficazes em aumentar comportamentos cognitivos e afetivos, 

alcançando resultados semelhantes aos tutores humanos (Belpaeme et al., 2018). 

Na Tabela 1 encontram-se sumarizados alguns estudos relevantes acerca do ensino de tarefas a 

crianças com PEA utilizando, como mediador, várias tipologias de robôs. 
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Tabela 1 – Estudos publicados ao longo das últimas duas décadas acerca do ensino de tarefas a crianças com PEA utilizando, como mediador, várias tipologias 

de robôs 

Publicações 
Nº 

participantes 
Faixa 
etária 

Principal Objetivo Resultados 

Stanton et al., 
2008 

11 5-8 
Analisar, se um robô semelhante a um cão, pode 
auxiliar no desenvolvimento da interação social em 
crianças com PEA 

Com o auxílio do robô AIBO, as crianças aprenderam a 
articular um maior número de palavras e mostraram-se 
mais envolvidas na fala e no comportamento de 
interação 

Marti & Giusti, 
2010 

5 6–11 
Com o auxílio do robô Iromec, ajudar as crianças 
com PEA a aprender diferentes tipos de jogos de 
forma a melhorar a interação social 

Todas as crianças revelaram interesse na aprendizagem 
de todos os jogos 

Nikolopoulos et 
al., 2010 

4 8-19 

Desenvolver um meio econômico, prático e 
eficiente de ajudar a ensinar comportamentos 
social em indivíduos com PEA com o auxílio do robô 
LEGO NEX. Foi incluído modelo de intervenção 
DIR/Floortime 

Foi verificada a viabilidade do uso de robôs no ensino 
para crianças com autismo 

Costa et al., 2014 2 14 e 16 
Promover o reconhecimento de emoções em 
crianças com PEA com o auxílio de um robô 
humanoide 

Os participantes mostraram, com sucesso, a capacidade 
de reconhecer emoções 

Kose et al., 2015 6 6-8 
Estimular as crianças com PEA a compreender e a 
imitar os sinais ensinados 

O desempenho de aprendizagem das crianças foi 
melhorado. Adicionalmente, foi possível ensinar palavras 
abstratas com o auxílio de contos de histórias 

Hawon Lee & 
Eunja Hyun, 2015 

4 4-5 
Utilização de um script para ensinar elementos 
educacionais divertidos 

Os resultados mostram uma otimização nos diálogos das 
crianças com o robô e com a troca de expressões 
emocionais 

Barakova et al., 
2015 

6 8–12 
Utilização de um robô humanoide LEGO no 
tratamento de crianças com PEA com a finalidade 
de melhorar as suas habilidades sociais 

A interação com Robô LEGO aumentou a interação social 
das crianças  

Shamsuddin et 
al., 2015 

12 5–12 
Ensinar habilidades de comunicação a crianças com 
PEA com o auxílio da técnica de análise de 
comportamento (ABA) e um robô 

Os resultados demonstraram que o envolvimento das 
crianças aumentou ao longo das sessões de 
aprendizagem com o robô 

Nunez et al., 
2015 

10 23 
Melhorar “enganement” em crianças com PEA 
durante as sessões de aprendizagem com o auxílio 
de um robô humanoide 

Os participantes revelaram bastante interesse nos robôs 

Zheng et al., 
2016 

4 4.61 
Melhorar as habilidades de crianças com PEA 
através da imitação e com recurso ao robô 

O sistema proposto foi capaz de estimular a imitação de 
gestos em crianças com PEA 
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(V. Silva et al., 
2017) 

6 8-9 
Promover a imitação e reconhecimento de 
expressões faciais em crianças com PEA 
com o auxílio do robô RoboKind Zeno R50  

O robô interagiu de forma natural e confortável com as 
crianças com PEA, especialmente no reconhecimento de 
emoções e imitação. Os resultados sugerem que um robô 
humanoide pode ser utilizado como um mediador 
elegível em atividades de reconhecimento de emoções 

Golestan et al., 
2017 

4 4-6 
Utilizar o robô Sphero para desenvolver habilidades 
sociais e de comunicação em crianças com PEA 

As crianças foram estimuladas a falar mais palavras, a 
praticar “amizade” com o robô e a compartilhar 
emoções. Verificou-se também uma maior interação 
destas crianças com os pais/terapeutas 

Gelsomini et al., 
2017 

2 7-9 
Utilização do robô Puffy como uma ferramenta de 
aprendizagem e brincadeira para crianças 

As crianças mostraram melhoramento no processo de 
aprendizagem 

Bharatharaj et 
al., 2017 

6 6–16 
Melhoramento das habilidades de interação social 
de crianças com PEA com o auxílio de um robô 
semelhante a um papagaio 

Os intervenientes demonstraram atração e alegria na 
interação com o robô 

Moorthy & 
Pugazhenthi, 
2017 

2 Até 10 
Ensinamento das habilidades psicomotoras a 
crianças com PEA com recurso a um kit robótico 
joystick 

A aprendizagem foi positiva e, com o uso do kit na 
transmissão de direções, verificou-se a coordenação 
olho-mão e preensão palmar nas crianças 

Taheri et al., 
2017 

4 6 
Ensinamento dos fundamentos da música e 
melhoramento das habilidades sociais das crianças 
como o auxílio de um robô xilofone/baterista  

Os resultados apontam benefícios no uso do robô no 
ensino da música e mostram um melhoramento das 
habilidades sociais nas crianças 

Pereira et al., 
2017 

15 3-5 
Utilização do robô RoboKind Zeno R50 no 
ensinamento de cores e figuras geométricas 

Os resultados demonstraram que as crianças interagem 
com o robô de forma natural 

Sakka et al., 2018 6 11-15 
Utilização de robôs no melhoramento das 
habilidades sociais associando a voz a gestos em 
crianças com PEA 

As crianças mostraram melhoramentos na comunicação 

Fachantidis et al., 
2020 

22 - 
Melhoramento da interação social em crianças com 
PEA com o auxílio de um robô educacional 

Os resultados demonstram uma mudança na atitude dos 
alunos. Foram observados melhoramentos nas 
habilidades sociais, comunicacionais e emocionais 

Jabar H. Yousif & 
Mohammed J. 
Yousif, 2020 

- - 
Utilização do robô Nao no auxílio das crianças com 
PEA a ler histórias, a soletrar palavras e a corrigir 
respostas a perguntas de matemática 

O uso de robôs ajudou as crianças na aquisição dos 
conhecimentos com maior facilidade 

Efstratiou et al., 
2021 

- - 
Utilização do robô Pepper no melhoramento da 
memória a curto e a longo prazo, bem como na 
comunicação e nas habilidades sociais 

A intervenção com o robô resultou num aumento da 
interação e da motivação para a comunicação nas 
crianças 

Korneder et al., 
2021 

3 5 
Utilização de um robô no ensinamento de uma 
linguagem e habilidades de comunicação a crianças 
com PEA 

Os participantes revelaram um melhoramento nas 
habilidades de comunicação após sete sessões 
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2.2  Machine Learning 

Reconhecer padrões ou objetos em imagens pode trazer várias vantagens em inúmeras áreas, 

desde a medicina (Iqbal et al., 2018) até ao ensino (Sun et al., 2018). Machine learning é uma 

inteligência artificial que possibilita aos computadores tomarem decisões com o auxílio de 

algoritmos. Estes algoritmos são treinados a partir de dados para reconhecerem padrões e 

tornam-se capazes de fazer previsões. A Machine Learning encontra-se dividida em três áreas 

principais, nomeadamente: classificação, a regressão e agrupamento. De forma geral, a 

classificação, a regressão e o agrupamento podem estar divididas em três tipos de aprendizagem, 

nomeadamente a aprendizagem supervisionada, aprendizagem não supervisionada e 

aprendizagem por reforço. A aprendizagem supervisionada, que inclui as áreas de classificação e 

regressão, utiliza dados já classificados e compara as suas previsões com esses dados. A 

aprendizagem não supervisionada, que inclui a área agrupamento, agrupa os dados conforme 

comportamentos similares. Por último, a aprendizagem por reforço, frequentemente utilizada 

em jogos e robótica, é uma aprendizagem com base no erro cometido, ou seja, o computador 

utiliza a tentativa erro para encontrar uma solução para o problema proposto. 

2.2.1  Classificação 

A classificação, a partir de um conjunto de dados de entrada, prevê e classifica em que classe os 

pertencem os dados.  

A tarefa de classificação começa com um conjunto de dados no qual as atribuições de classe já 

são conhecidas. A título de exemplo, um modelo de classificação que prevê o risco de atribuir 

crédito a clientes pode ser desenvolvido com base na observação de vários processos de 

aplicações para crédito e os respetivos resultados ao longo de um período de tempo. O tipo mais 

simples de classificação é a binária, onde o atributo alvo só tem dois valores possíveis, por 

exemplo email spam ou email não spam. Os atributos com mais de dois valores possíveis são 

atributos Multiclass. No processo de treino (construção do modelo), o algoritmo de classificação 

encontra relações entre os valores dos atributos de previsão e os valores dos atributos objetivo. 
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Cada algoritmo de classificação pode usar diferentes técnicas para encontrar estas relações. Os 

modelos de classificação podem, então, ser testados comparando os valores de previsão com 

valores de um dataset. 

A classificação possui diferentes tipologias de algoritmos, nomeadamente: Árvore de Decisão, 

Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM) e Redes Neuronais Artificiais. 

 

i. Árvore de Decisão  

Geram automaticamente regras que são afirmações condicionais que utilizam, por base, a lógica 

de construção de uma árvore. A árvore é constituída por nós de decisão, onde são executados os 

testes com atributos específicos e por folhas, que indicam o respetivo valor final (Quinlan, 1986). 

Por exemplo, se o objetivo for decidir fazer surf, para tal é necessário ter em conta alguns o céu 

(sol, tempestade ou chuva), as ondas (grandes ou pequenas) e o vento (forte ou fraco). Para um 

dia de sol e com ondas grandes o resultado da árvore é SIM – Fazer Surf. A árvore de decisão 

encontra-se exemplificada na Figura 1. 

 

Figura 1 – Árvore de decisão para fazer Surf (adaptado Quinlan, 1986)  
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ii. Naive Bayes 

Trata-se de uma técnica de classificação baseada no Teorema de Bayses, bastante conhecido e 

utilizado no universo das probabilidades, que utiliza a suposição de independência entre os 

atributos (Hand & Yu, 2001). Por exemplo, um fruto pode ser considerado como uma maçã se é 

vermelho, redondo e se tiver cerca de 3 polegadas de diâmetro. Mesmo que esses recursos 

dependam uns dos outros, todas estas propriedades contribuem de forma independente para a 

probabilidade de que este fruto é uma maçã. Este sistema de classificação apresenta as seguintes 

como vantagens:  

 

— Simplicidade matemática, o que o torna um algoritmo “rápido”; 

— A eficiência em previsões multi-classes; 

— Em problemas onde a suposição de independência entre os atributos é válida, este algoritmo 

consegue alcançar um desempenho melhor que outros métodos mais complexos. 

 

As desvantagens associadas ao uso deste sistema de classificação são as seguintes: 

 

— Na realidade, é muito pouco provável a existência de um conjunto de indicadores que sejam 

completamente independentes, isto é, normalmente existe correlação entre as variáveis; 

— As probabilidades calculadas pelo algoritmo não devem ser consideradas precisas.  

 

As aplicações práticas deste sistema de classificação são: 

 

— Classificação de texto e filtros de SPAM; 

— Previsões multi-classe; 

— Previsões em tempo real, dado o rápido desempenho do modelo. 
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iii. Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machines (SVM) é um algoritmo que é utilizado para problemas de classificação. 

De forma sumarizada, SVM define uma linha de separação, designada como hiperplano, entre 

dados pertencentes de duas classes arbitrárias (Cortes & Vapnik, 1995).  

 

a. SVM Linear  

Nesse algoritmo, cada item de dados corresponde a um ponto no espaço n-dimensional. O SVM 

é um algoritmo que busca uma linha de separação entre duas classes distintas analisando os dois 

pontos, um de cada grupo, mais próximos da outra classe (Burges, 1998). Isto é, SVM escolhe a 

reta (também designada por hiperplano, em maiores dimensões) entre dois grupos que se 

distância mais de cada um (no caso da Figura 2, a reta H3).  

 

 

Figura 2 – Classificação linear de dados em duas classes (adaptado Lei, 2017)  

 

Após a definição do hiperplano, o sistema conseguirá prever a qual classe pertence um dado 

novo ao verificar, em qual lado do hiperplano, o novo dado novo se encontra.  O hiperplano tem 
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como principal objetivo maximizar a distância entre os pontos mais próximos de cada uma das 

classes. 

b. SVM Multiclass 

Quando é necessário proceder à classificação de dados em mais de duas classes. SVM Multiclass, 

a forma mais simples e comum é dividir problema Multiclass em várias classificações binárias, 

que podem ser one vs one ou one vs all, também designado por one vs rest. 

A divisão em one vs one consiste em dividir o problema Multiclass em várias classificações 

binárias. Por exemplo, se tivermos as três classes, A, B e C, as classificações binárias serão (A, B), 

(A, C) e (B, C) e a classe mais votada será a escolhida. Se o SVM escolher A em (A, B), C em (A, C) 

e C em (B, C), o resultado será (A, C, C) e a classe escolhida será a C. 

A divisão em one vs all consiste em comparar cada classe com todo o resto. Ou seja, se tivermos 

as classes A, B e C, o problema será divido nas comparações (A, B+C), (B, A+C) e (C, A+B).  

 

c. SVM Não Linear 

Existem grupos de dados que não podem ser separados apenas por hiperplano (Figura 3). Nesses 

casos, é utilizada o SVM Não Linear na delimitação de duas classes, onde são traçados uma ou 

mais linhas, retas ou curvas, para a separação das classes.  

 

Figura 3 – SVM não linear (adaptado Mohammadi & Minaei, 2019) 
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Para a separação das classes, inicialmente, o algoritmo faz uma transformação não-linear do 

espaço para, de seguida, separar os grupos com um SVM linear (Figura 4). Dessa forma, apesar 

da separação ser um hiperplano no espaço das features: designação do espaço depois da 

transformação, no espaço das entradas - designação do espaço inicial, a separação é não-linear. 

 

 

Figura 4 – Transformação não linear entre o espaço das estradas, a) e o espaço das features , b) 

(adaptado Mohammadi & Minaei, 2019) 

 

d. Regressão por SVM 

Apesar de, frequentemente, o SVM ser mais utilizado para classificação, o SVM também pode ser 

utilizado para regressão, isto é, para prever valores contínuos com base nos dados em vez de 

prever as classes às quais os dados pertencem. 

 

iv. Redes Neuronal Artificial (RNA)  

Uma rede neuronal artificial (RNA) é um sistema computacional concebido com base num 

modelo simplificado do sistema nervoso central dos seres humanos. É definida por uma estrutura 
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interligada de unidades computacionais, designadas por neurónios. A propriedade mais 

importante da RNA é a capacidade de aprender e, com isso, melhorar o seu desempenho.  

Os neurônios (Figura 5) comunicam-se através de sinapses. A sinapse é a região onde dois 

neurônios entram em contato e, através da qual, os impulsos nervosos são transmitidos. Os 

impulsos recebidos por um neurônio A através dos dentritos (inputs) são processados e o 

neurônio A dispara produzindo uma substância neurotransmissor, que flui do corpo celular para 

o axônio (outputs), que pode estar conectado a um dendrito de um outro neurônio B.  

 

 

Figura 5 – Neurónio 

 

Uma RNA (Figura 6) é composta por várias unidades de processamento. As unidades de 

processamento geralmente são conectadas por canais de comunicação que estão associados a 

determinado peso. As unidades fazem operações apenas sobre seus dados locais, que são 

entradas recebidas pelas suas conexões. O funcionamento das RNA pode ser sumarizado da 

seguinte forma: 

 

— Sinais são apresentados à entrada; 

— Cada sinal é multiplicado por um número, ou peso, que indica a sua influência na saída da 

unidade; 

— É feita a soma ponderada dos sinais que produz um nível de atividade; 
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— Se este nível de atividade exceder um certo limite (threshold), a unidade produz uma 

determinada resposta de saída. 

 

 

Figura 6 – Funcionamento das RNAs 

 

Dentro das RNA, encontra-se a Rede Neuronal Convolucional (CNN) e a Rede Neuronal 

Recorrente (RNR).  

 

a. Rede Neuronal Convolucional (CNN) 

A CNN é uma rede neuronal artificial do tipo feedforward utilizada no processamento e análise 

de imagens. A partir de uma imagem de entrada, a CNN é capaz de diferenciar aspetos e 

reconhecer os objetos presentes na mesma. A arquitetura CNN utiliza um algoritmo de deep 

learning, que permite que o treino da rede seja feito de uma forma simples e rápida. 

De forma sumarizada, a CNN utiliza uma variação de perceptrons multicamadas e contém uma 

ou mais camadas convolucionais, que podem estar completamente conectadas ou agrupadas. 

Estas camadas geram mapas que registam uma área da imagem, que é dividida em retângulos. A 

imagem dividida é então enviada para o processamento. A CNN tem como vantagens: 
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— Alta precisão em problemas de reconhecimento de imagem; 

— Deteção automática de objetos sem qualquer supervisão humana. 

 

As desvantagens do uso da CNN são as seguintes: 

 

— A CNN não codifica a posição e orientação do objeto; 

— São necessários a utilização de muitos dados de treino.  

 

b. Rede Neuronal Recorrente (RNN) 

Uma RNN é uma rede do tipo de RNA desenvolvida para reconhecer padrões em sequências de 

dados. Os algoritmos que utilizam este tipo de redes consideram o tempo e uma sequência de 

dados para deteção de padrões, sendo estes particularmente adequados para a análise de séries 

temporais. Esta rede utiliza conexões cíclicas, Figura 7, entre as suas camadas que permite 

manter informações de estado. 

 

Figura 7 – Rede Neuronal Recorrente (Carvalho et al., 2016) 
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2.2.2 Regressão 

A regressão, similarmente à classificação, utiliza os dados de entrada já classificados para prever 

uma resposta. A grande diferença entre estas duas áreas do Machine Learning é que, na 

regressão, o objetivo é estimar um valor numérico e não uma classificação de uma observação. 

Um exemplo da regressão é um modelo que utilize a idade e os anos de escolaridade de um 

indivíduo não classificado anteriormente para tentar estimar o seu salário. Nestes casos, são 

utilizados como base do modelo as idades, os anos de escolaridades e os salários dos indivíduos 

já classificados previamente. 

2.2.3  Agrupamento 

O agrupamento, também conhecido como “Clustering”, tem como objetivo agrupar dados em 

grupos conhecidos como “clusters”. Estes dados apresentam similaridades dentro de seu cluster. 

Um exemplo do agrupamento é agrupar fotos de animais similares em clusters, sem ter o 

conhecimento prévio de qual animal está a ser apresentado. 

2.2.4  Algoritmos de deteção de objetos 

A primeira abordagem com a finalidade de resolver problemas de deteção de objetos utiliza a 

técnica desenvolvida por Harr Cascades (Viola & Jones, 2001). Desde então, vários algoritmos 

têm vindo a ser desenvolvidos com esta finalidade, entre os quais:  

 

— Histogram of Oriented Gradients (HOG) – É um método de extração de informação de 

imagens que foi introduzido em 2005 pelos investigadores Dalal e Triggs (Dalal & Triggs, 

2005). Este método tem como objetivo extrair informações referentes à orientação das 

arestas existentes numa imagem. Trata-se de uma técnica que pode ser utilizada para auxiliar 

o reconhecimento facial, compensando erros provocados por fatores como oclusão parcial, 

pose e mudanças de iluminação; 
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— Region-based Convolutional Neural Networks (Fast R-CNN) – No algoritmo anterior, R-CNN, 

cada região proposta na imagem é processada de um modo sequencial, isto é, só pode ser 

processada uma região de cada vez da imagem.  O Fast R-CNN é mais rápido porque consegue 

processar várias regiões de uma imagem de uma só vez. Contudo, o modelo Fast R-CNN é 

dependente do algoritmo Selective Search para a escolha de regiões da imagem;  

— Faster R-CNN – Trata-se de uma extensão do Fast R-CNN. Este algoritmo é mais rápido do 

que o Fast R-CNN devido à implementação da Region Proposal Network (RPN). A RPN é 

responsável pela escolha das propostas das regiões da imagem e o Fast R-CNN deteta os 

objetos nas regiões propostas. No início é inserida uma imagem na RPN, que retorna uma 

lista de regiões onde a probabilidade de existirem objetos de interesse seja elevada. As 

regiões escolhidas são então introduzidas à camada de pooling de RoI que, por sua vez, irá 

devolver as features de cada objeto de interesse. De seguida, o Fast R-CNN classifica o 

conteúdo das bounding boxes como o objeto que acha ser ou background (no caso de querer 

ignorar) e, por último, ajusta as coordenadas das bounding boxes, de modo a destacar melhor 

o objeto detetado (Resende, 2022); 

— Single Shot MultiBox Detector (SSD) – A rede SSD é uma rede neuronal que gera regiões de 

interesse em imagens, nas quais realiza a localização de objetos e um classificador para 

detetar os tipos de objetos nas regiões de interesse (Liu et al., 2016). O termo Single Shot 

refere-se à passagem única da rede pela imagem para localizar e classificar os objetos. O 

termo Multibox está relacionado com a técnica de regressão da caixa delimitadora para a 

deteção de objetos, em que as coordenadas de um objeto detetado na região de interesse 

são regredidas para as coordenadas reais do objeto (ground truth); 

— RetinaNet – Esta rede faz uso de diversas técnicas modernas, como conexões residuais e 

feature pyramids, em conjunto com uma loss function conhecida como focal loss (Lin et al., 

2017). O treinamento desta rede é um processo demorado. Contudo e devido à 

disponibilidade de modelos pré-treinados, é possível acelerar o treinamento ao otimizar 

apenas os parâmetros das camadas finais da rede (G. R. Silva, 2018); 
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— EfficientDet – Este algoritmo utiliza uma rede de espinha dorsal (backbone), à qual através 

das suas otimizações, com o uso de uma rede de pirâmide de recursos bidirecional ponderada 

(BiFPN) e um método de dimensionamento, dimensiona uniformemente a resolução, 

profundidade e largura de todos os backpones e faz a previsão de classes em simultâneo (Tan 

et al., 2019); 

— You Only Look Once (YOLO) – Este algoritmo, descrito por Redmon et al., 2015, é um método 

para deteção de objetos onde, através de uma rede convolucional, é realizado em paralelo, 

a previsão das caixas delimitadoras e suas respetivas classes, permitindo uma avaliação única 

da imagem. Outra vantagem associada a este método é o fato de dispor de informações do 

contexto, uma vez que faz a análise da imagem como um todo, reduzindo assim os erros de 

falsos positivos em relação ao plano de fundo. Adicionalmente, esse tipo de abordagem 

oferece uma boa generalização, permitindo ser utilizado em domínios diferentes do qual foi 

treinado. É conhecido pela sua rapidez e eficácia para deteção de objetos. A deteção de 

objetos é feita como um problema de regressão e fornece as probabilidades de classe das 

imagens detetadas.  

2.3  Imagem digital 

Uma imagem é defina por uma função computacional f (x,y) em que x e y são as coordenadas de 

um ponto num sistema bidimensional. A amplitude da imagem corresponde à intensidade de 

tom de cinza da mesma. Assim sendo, a imagem digital é então definida por conjunto finito de 

pontos com as respetivas coordenadas e intensidades, denominando-se estes pontos por pixéis 

(Edward R. Dougherty, 2020). As imagens podem estar representadas de três formas distintas:  

 

— Preto e branco, designada por imagem binária. O valor de cada pixel é representado por 1 ou 

0; 

— Tons de cinza, em que os valores de cada pixel são representados por valores entre 0 e 255; 
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— Imagem a cores, em que é utilizado o sistema red, green, blue (RGB) e cada pixel é definido 

por valores entre 0 e 255 das cores vermelho, verde e azul. 

 

A partir de vários tipos de dispositivos, entre as quais, máquinas fotográficas ou câmaras de 

vídeo, é possível captar imagens tridimensionais, transformando-a em imagens bidimensionais. 

2.4  You Only Look Once 

O You Only Look Once (YOLO), descrito por Redmon et al., 2015, é um método para deteção de 

objetos onde, por intermédio de uma rede convolucional é feita, em simultâneo, a predição das 

caixas delimitadoras e as suas respetivas classes, permitindo uma única avaliação da imagem. A 

rede neuronal convolucional é utilizada para extrair as características (features) do objeto a 

classificar. Trata-se de um algoritmo com arquitetura CNN, com uma precisão de deteção elevada 

comparativamente a outros métodos de deteção de objetos, mas com processamento de 

imagem bastante mais rápido. Outra mais-valia deste algoritmo é dispor de informações de 

contexto, isto é, o algoritmo analisa a imagem na sua totalidade, reduzindo assim os falsos 

positivos em relação ao plano de fundo. Adicionalmente, este tipo de análise oferece uma boa 

generalização, o que permite a sua utilização em domínios diferentes do qual foi treinado. Na 

primeira versão do YOLO, é possível o processamento de imagem através da deteção de objetos 

a 45 frames por segundo, com menos falsos positivos no fundo da imagem e com uma grande 

precisão na deteção apesar da baixa precisão da localização do objeto (Redmon et al., 2015).  

De forma sucinta, o algoritmo utiliza uma caixa delimitadora, designada como bounding box, para 

identificar características do objeto a detetar, como a altura, a largura, centro e classe. Este 

algoritmo prevê qual a classe do objeto a identificar e a sua localização na imagem, tal como é 

demonstrado na Figura 8. 
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Figura 8 – YOLO: a) classificação do objeto; b) classificação e localização do objeto na imagem 

com a bounding box 

Por exemplo, no treino do algoritmo para detenção de gatos e de pessoas, o resultado do 

algoritmo será a classe do objeto detetado, isto é, se se trata de um gato ou de uma pessoa, e a 

precisão da detenção, ou seja, o grau de certeza da previsão, tal com é ilustrado na Figura 9. 

 

 

Figura 9 – YOLO: a) deteção e localização na imagem dos objetos “gato” e “pessoa”; b) 

detenção e localização na imagem do objeto “gato” 

 

Com este algoritmo é possível detetar um objeto numa imagem, bem como saber o grau de 

precisão do mesmo. 
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2.4.1  Versões YOLO 

Nos anos posteriores à publicação do algoritmo YOLO em 2015, foram publicadas versões mais 

avançadas deste algoritmo, nomeadamente:  

 

— YOLOv2 – Lançada em 2017, nesta versão conseguiram-se melhorias significativas ao nível da 

resolução da classificação, sendo esta mais precisa e mais rápida (Redmon & Farhadi, 2017). 

Esta versão também apresenta melhorias nas caixas delimitadoras; 

— YOLOv3 – Lançada em 2018, esta versão apresenta melhorias na eficácia da previsão 

(Redmon & Farhadi, 2018). Esta versão também solucionou o problema do reconhecimento 

de objetos de menor dimensão, com a previsão sendo efetuada em 3 níveis diferentes de 

granularidade. Em contrapartida, o uso de 3 níveis de granularidade conduziu a uma 

diminuição da rapidez do algoritmo; 

— YOLOv4 – Trata-se de uma versão mais rápida e mais precisa comparativamente ao YOLOv2 

e YOLOv3. Esta versão destaca-se pela melhoria na velocidade de inerência, pela precisão e 

pela otimização do uso da memória de unidade de processamento gráfica (GPU) (Bochkovskiy 

et al., 2020); 

— YOLOv5 – Lançada em maio de 2021, trata-se da versão mais recente do YOLO (Zhu et al., 

2021). Esta versão foi desenvolvida na framework Pythorch. É cerca de 90% mais pequena, 

em tamanho, comparativamente ao YOLOv4. O YOLOv5, e apresenta uma precisão bastante 

semelhante à versão anterior. 

2.4.2  Modo de funcionamento 

A deteção de objetos com recurso ao algoritmo YOLO baseia-se em três técnicas fundamentais 

(Figura 10): 
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— Residual blocks – O algoritmo divide a imagem em regiões de grades ou quadrados de igual 

dimensão e prevê a caixa delimitadora de cada região da grade;  

— Bounding box regression – Os objetos em cada quadrado são destacados por uma caixa 

delimitadora ou bounding box e cada caixa possui as seguintes propriedades: peso, altura, 

classe e centro. Em cada caixa é apresentado o grau de confiança do objeto constar na caixa 

delimitadora. Em simultâneo o algoritmo prevê a probabilidade da classe;  

— Interseção sobre União (IoU) – É uma medida baseada no índice Jaccard, estatística utilizada 

para medir a similaridade e diversidade de conjuntos de amostras, que avalia a sobreposição 

entre duas caixas delimitadoras. De seguida, a probabilidade da caixa e da classe são 

combinadas e o objeto é encontrado. Finalmente são mantidas as interseções cujo grau de 

confiança seja superior a um valor que, por defeito, é de 30%. Este valor é denominado de 

threshold. 
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Figura 10 – Processamento de uma imagem com a rede YOLO (adaptado Santiago Teles de 

Menezes et al., 2020) 

 

Depois de processada uma imagem, cada caixa do YOLO, é possível obter os atributos: 

—  Coordenadas: localização da caixa delimitadora; 

—  Precisão: probabilidade do objeto detetado. 

2.4.3  Mean Average Precision (mAP), Average Precision (AP) e Loss 

A principal métrica que é utilizada para avaliação de desempenho de diferentes modelos 

detetores de objetos, tais como R-CNN, SSD, EfficientDet e YOLO, é a Mean Average Precision 

(mAP). A mAP compara a caixa delimitadora verdadeira com a caixa detetada prevista pelo 

modelo e retorna uma pontuação. Quanto maior é a percentagem de retorno, mais preciso é o 

modelo. A mAP é tem como base os seguintes conceitos: matriz confusão, precisão e revocação 

e Interseção sobre União (IoU).  

A matriz de confusão, apresentada na Tabela 2, indica a contagem dos valores previstos e reais. 

Para a criação desta matriz são necessários quatro atributos: 

 

— Verdadeiro positivo (VP) – indica o número de exemplos positivos classificados com precisão; 

— Verdadeiro negativo (VN) – indica o número de exemplos negativos classificados com 

precisão; 

— Falso positivo (FP) – indica o número de exemplos negativos reais classificados como 

positivos;  

— Falso negativo (FN) – indica o número de exemplos positivos reais classificados como 

negativos. 

 



   Capítulo 2 – Estado de Arte 

43 

Tabela 2 – Matriz de confusão 

 Classificação Prevista 

  Negativo Positivo 

Classificação Real 
Negativo VN FP 

Positivo FN VP 

 

A precisão ou precision calcula a precisão das previsões. A partir da matriz de confusão, a precisão 

é calculada pela divisão dos VP com a soma dos VP e os FP, equação (1) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 

(1) 

 

A revocação ou Recall é a divisão dos VP com a soma dos VP e FN, equação (2). 

 

𝑅𝑒𝑣𝑜𝑐𝑎çã𝑜 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 

(2) 

A Interseção sobre União (IoU), ilustrada na Figura 11, avalia a sobreposição entre dois limites e 

é utilizado para medir qual a porção da área prevista se sobrepõe à verdadeira. Por outras 

palavras, a IoU indica a sobreposição das coordenadas da caixa delimitadora prevista em relação 

à caixa verdadeira. A IoU é determinada através da divisão entre a área sobreposta e a união das 

duas áreas.  
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Figura 11 – Intereseção sobre União (IoU) 

 

A curva Precision x Recall avalia a performance de um detetor de objeto em função da confiança 

para cada classe de objeto. Um detetor de objeto de uma determinada classe deve permanecer 

com alta precisão à medida que a revocação aumenta, isto é, com a variação do grau de confiança 

ou threshold, a precisão e a revocação ainda serão altas. Outra forma de se avaliar é através da 

verificação dos FP, isto é, quanto menor os FP maior a precisão e quanto menor os FN maior é a 

revocação. Por norma, a curva Precision x Recall tende a iniciar com valores de alta precisão 

diminuindo à medida que a recall aumenta. 

A Average Precision (AP) é outra métrica utilizada para comparar a avaliação de desempenho dos 

detetores de objetos e corresponde à área acima da curva Precision x Recall.  

Durante o treino de uma rede com o algoritmo YOLO, é possível a obtenção dos valores mAP, 

isto é, são obtidos os valores de AP para cada objeto quando o IoU é superior a 50%. Após o 

treino de uma rede, é possível obter o Loss, que corresponde à perda do treino, isto é, a perda 

do IoU. O Loss traduz quão bem o algoritmo pode localizar o centro de um objeto e quão bem a 

caixa delimitadora prevista cobre um objeto. 
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2.4.4  Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) 

O dataset Microsoft Common Objects in Context (MS COCO), publicado pela Microsoft em 2014 

(Lin et al., 2014), é um conjunto alargado de dados de deteção, segmentação, deteção de pontos-

chave e label de objetos em grande escala. Este dataset é frequentemente utilizado em testes 

em tempo real e para avaliação de desempenho de diferentes modelos detetores de objetos.  

No lançamento do YOLOv4 foi realizado um estudo comparativo do desempenho do YOLOv4 em 

relação a outros sistemas de deteção de objetos utilizando o dataset MS COCO. Uma das 

principais conclusões do estudo foi que, o YOLOv4 demonstrou uma maior precisão (AP - average 

precision) e velocidade (FPS – frames por segundo) duas vezes superior comparativamente ao 

EfficentDet (Figura 12). O YOLOv4 apresentou também uma melhoria da velocidade e precisão 

face ao YOLOv3 (Figura 12). 

 

 

Figura 12 – Comparação entre vários sistemas de deteção de objetos (Bochkovskiy et al., 2020) 
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No âmbito deste trabalho, o algoritmo para reconhecimento de objetos utilizado é o YOLO na 

versão 4, uma vez que se trata de um algoritmo rápido, eficaz e que não necessita de uma grande 

quantidade de dados para treino da rede. Aquando do início do desenvolvimento deste trabalho, 

tratava-se da versão mais recente lançada do YOLO. 
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3.  MATERIAIS E METODOLOGIA 

Neste capítulo, encontram-se descritos os materiais utilizados e os procedimentos gerais 

adotados no presente trabalho, juntamente com detalhes acerca do hardware e software 

utilizados. Encontram-se também descritos os métodos necessários para o treino de uma rede 

neuronal para deteção de objetos a partir de uma imagem.  

3.1  Hardware e Software 

O hardware utilizado no presente trabalho é composto por um robô humanoide, o Zeno R-50 da 

Robokind Robotic Platform, e por duas câmaras externas para deteção dos objetos. 

3.1.1  Robô Zeno R50 Robokind (ZECA) 

O robô Zeno R50 Robokind robotic platform (Figura 13), designado como ZECA (Zeno Engaging 

Children with Autism), assemelha-se fisicamente a uma criança do sexo masculino. Possui 

capacidade de expressar emoções e emitir sons, isto é, consegue falar e gesticular. A face deste 

robô é construída com Frubber, que é um material semelhante à pele humana, tanto no aspeto 

visual como ao toque. Na Tabela 3 encontra-se sintetizado as principais características do robô 

Zeca. 

O robô ZECA possui várias bibliotecas disponíveis em JAVA, que permitem estabelecer a 

comunicação entre o computador e o robô. Estas bibliotecas podem ser utilizadas para o envio 

de instruções ao robô, como a fala e os gestos. As bibliotecas podem ser obtidas no repositório 

Maven através do link https://mvnrepository.com/artifact/org.robokind. 

 

https://mvnrepository.com/artifact/org.robokind
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Figura 13 – Zeno R-50 

Tabela 3 – Principais características do robô Zeca 

Características Físicas   

 Peso 5.7 kg 

Altura 69 cm 

Multimédia   

 1 coluna de som  

3 microfones  

2 câmaras (CMOS Digital Hi-Def (720p)) 

Conectividade   

 Wi-Fi (IEEE 802.11a/b/g/n) 

Conexão Ethernet (Gigabit/100/10) 

 Porta HDMI  

Hardware   

 Motherboard Intel Atom x86 Z530 1,6 GHz 

Memoria RAM 1GB DDR2 

Outros Memória Flash 4 GB 

 16 GB micro SD 

Sensores  

 1 Giroscópio 

1 Acelerómetro 

1 Bussola 

Software   

 Sistema Operativo Ubuntu Linux 32 bit 

Linguagem programação JAVA 
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3.1.2  Suporte (raquete), formas e cores utilizadas no treino das redes 

Para o treino da rede foram selecionadas três cores, o verde, o vermelho e o azul, e três formas 

geométricas, o triângulo, o círculo e o quadrado. Estes elementos foram impressos e, 

posteriormente, colados numa cartolina, de forma a aumentar a espessura dos mesmos 

funcionando assim como cartões. Durante o treino das redes, estes cartões foram posicionados 

numa raquete de ping pong (Figura 14 e Tabela 4), que serviu como pega e suporte para os 

mesmos.  

 

 

Figura 14 – Raquete ping pong (suporte) 
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Tabela 4 – Raquete ping pong com objetos para deteção e classificação: a) objeto; b) objeto 

posicionado a mostrar ao robô 

(a) (b) 
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3.1.3  Câmaras 

No âmbito deste trabalho foram utilizadas duas câmaras com propriedades distintas, 

nomeadamente:  

 

— Para fotografar objetos (Tabela 4) para treino da rede: telemóvel Samsung Galaxy S8, com 

câmara com resolução de 4032 x 3024 pixels (Figura 15) 

 

Figura 15 – Camara utilizada para fotografar objetos para treino das redes 

 

— Para deteção de objetos tem tempo real: HP Webcam HD 4310, com resolução de 1920x1080 

pixels (Figura 16). 

 

 

Figura 16 – Camara utilizada para deteção de objetos em tempo real 
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3.2  Google Colab 

O Google Colab é um serviço da Google na cloud que possibilita a criação de um notebook, onde 

é possível executar sequências de código e/ou programas e estabelecer a conexão com o Google 

Drive. O sistema operativo utilizado no Google Colab é o Linux, o que permite compilar o YOLO, 

e o código a executar é normalmente escrito na linguagem Python. Com o Google Colab também 

é possível utilizar a unidade de processamento gráfica (GPU) sem que seja necessário a realização 

de quaisquer configurações de sistema. No que diz respeito ao presente trabalho, o serviço 

Google Colab permite a compilação e posterior execução do YOLO para treino de uma rede 

neuronal de forma gratuita, com a limitação do tempo de utilização do serviço.  

3.3  YOLO – Configurações/Parâmetros 

O YOLO pode ser descarregado através do link https://github.com/AlexeyAB/darknet onde 

contém as instruções/ferramentas necessárias para a compilação do YOLO. Para a compilação do 

YOLO, existe um ficheiro, designado como makefile, para o efeito. Primeiramente, neste ficheiro, 

existem vários parâmetros de configuração que devem ser alterados para o valor 1 indicados na 

Tabela 5. 

 

Tabela 5 – Parâmetros de configuração do ficheiro Makefile de compilação do YOLO 

Parâmetro Descrição 
GPU Compilação com Compute Unified Device Architecture (CUDA) 

utilizando da GPU 

CUDNN Aceleração do treino da rede utilizando a GPU 

OPENCV Compilação com OpenCV 4.x/3.x/2.4 permitindo a deteção de 
objetos em vídeos ou webcams 

 

De seguida, para a compilação YOLO é necessário executar o comando make para gerar a 

aplicação YOLO. 

https://github.com/AlexeyAB/darknet
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Após a compilação do YOLO é necessário proceder ao treino das redes. Para o treino das redes 

utilizado a aplicação YOLO anteriormente compilada, é necessário passar como argumento os 

seguintes ficheiros:  

 

— Ficheiro com extensão “.data” que contém as informações sobre (Figura 17): 

 

a. O número de classes da rede, linha 1 da Figura 17; 

b. A designação do ficheiro com a lista de imagens para treino, linha 2 da Figura 17; 

c. A designação do ficheiro com a lista de imagens para teste, linha 3 da Figura 17; 

d. A designação do ficheiro com a lista do nome das classes, linha 4 da Figura 17; 

e. A diretoria onde vai ser guardado o dataset na linha 5 da Figura 17. 

 

Figura 17 – Ficheiro “.data” 

 

— Ficheiro de configuração da rede neuronal com extensão “.config”. Este ficheiro de 

configuração contém a estrutura da rede neuronal. Devido ao limite no uso de recursos de 

forma gratuita na plataforma Google Colab utilizou-se, para treino das redes, o ficheiro de 

configuração yolov4-tiny-custom.cfg disponibilizado no repositório do YOLO que e possibilita 

uma maior rapidez no treino.  

Existem várias secções no ficheiro de configuração (Figura 18) que têm de ser alteradas em 

função da rede que pretende treinar. As alterações realizadas encontram-se mostradas na Tabela 

6. 
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Figura 18 – Ficheiro de configuração da rede neuronal do YOLO 
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Tabela 6 – Secções e parâmetros alterados no ficheiro configuração  

Secção Parâmetro Descrição 

net batch Número de imagens por iteração 

 subdivisions Número de fragmentos em que o batch é dividido para a 
memória da GPU. 

width Largura da imagem a redimensionar 

height Altura da imagem a redimensionar 

max_batches 2000 * número de classes 

steps 80% a 90% do número de batches 

yolo classes Número de classes 

convolutional filters 8*número de classes (todas as secções anteriores da yolo) 

 

Por defeito, o valor do parâmetro “batch” é 64, representado na linha 6 da Figura 18, mas, devido 

a limitação no uso de recursos da plataforma Google Colab, o valor deste parâmetro foi alterado 

para 32. 

Neste ficheiro existem várias secções “yolo”, exemplificadas nas linhas 17 a 227, e para cada uma 

delas é necessário alterar o parâmetro classes. Anteriormente à secção “yolo” existe a secção 

“convolutional”, representado na linha 25 da Figura 18, onde deve ser alterado o parâmetro 

“filters”, ou seja, na linha 27 da Figura 18 

Para o treino da rede, para além dos dois ficheiros referidos anteriormente, é ainda possível 

passar por argumento um terceiro ficheiro, uma rede pré-treinada. Esta rede pré-treinada é uma 

rede que foi previamente treinada com um grande conjunto de dados. Para isso é necessário 

descarregar o ficheiro “yolov4-tiny.conv.29”, que contém as primeiras 29 camadas 

convolucionais do yolov4-tiny. 

Para além dos argumentos referidos acima, é necessário passar o argumento “-dont_show” para 

desativar o OpenCV de forma a não mostrar os resultados de inferência, uma vez que o trabalho 

está a ser executado na plataforma Google Colab. 
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Por fim, também é possível, à medida que a rede é treinada, passando como argumento o “-map” 

obter o gráfico Loss x Precision. Este gráfico, Figura 19, é guardado na diretoria onde é executado 

o YOLO com a denominação de “data.png”. 

 

Figura 19 – Gráfico de Loss x Precision do treino de uma rede com o YOLO 

 

Este ficheiro gerado pode ser guardado para futura comparação entre outras redes treinadas. 

3.4  Label das imagens 

Umas das tarefas mais importantes para o treino de uma rede neuronal é a label ou a 

etiquetagem das imagens. Para isso, é necessário obter um número significativo de fotografias 

dos objetos que se pretende treinar a rede. As imagens devem ser etiquetadas, isto é, para cada 

imagem deve existir um ficheiro com as coordenadas do objeto, a altura e a largura. As imagens 

e suas etiquetas correspondentes são utilizadas para treino e para o teste da rede. Para a 

etiquetagem das imagens utilizou-se aplicação Yolo_Label disponível no link 

https://github.com/developer0hye/Yolo_Label. Com esta aplicação, a etiquetagem das imagens, 

https://github.com/developer0hye/Yolo_Label
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é feito tal como exemplificado na Figura 20, implica o posicionamento de uma bounding box à 

volta do objeto a classificar e resulta num ficheiro com extensão “.txt” apresentado na Figura 21. 

 

 

Figura 20 – Processo de etiquetagem de uma imagem  

 

 

Figura 21 – Exemplo de um ficheiro resultante da etiquetagem de uma imagem 

 

Esta aplicação necessita também de um ficheiro “classes.txt” que possui uma lista dos objetos a 

etiquetar. Este ficheiro deve ser carregado juntamente com as imagens. 
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4.  DESENVOLVIMENTO DO TABALHO 

Neste Capítulo encontram-se descritos as aplicações e os automatismos desenvolvidos no âmbito 

deste trabalho para treino de uma rede neuronal. É também mostrado uma visão global da 

implementação de todo o sistema, a interface gráfica e a arquitetura do software desenvolvido. 

4.1  Prova de Conceito  

Para o desenvolvimento das tarefas de ensino de cores e formas geométricas, numa primeira 

fase foi desenvolvido um script em Python para o reconhecimento de raquetes de ping pong. 

Este script foi utilizado como prova de conceito do algoritmo YOLO.  

Para deteção das raquetes de ping pong, procedeu-se ao treino de uma rede neuronal adotando 

a seguinte metodologia: 

 

1- Descarregamento de 125 fotografias de raquetes de ping pong disponíveis na internet (Figura 

22); 

2- Para o treinamento da rede de YOLO, foi necessário etiquetar as imagens descarregadas com 

a localização de cada raquete de ping pong. Para a etiquetagem das imagens foi utilizado o 

software Yolo_label; 

3- Complicação do YOLO e treino da rede.  

 

Figura 22 – Imagem da raquete de ping pong extraída da internet 
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Nesta prova de conceito foi possível, com o script desenvolvido, a deteção das raquetes de ping 

pong em vídeo e a olho nu com uma percentagem de certeza de 80 a 90%. Adicionalmente, 

aquando da criação desta rede, verificou-se a existência de diversos passos manuais que 

poderiam ser automatizados. Nesse sentido, foram desenvolvidos alguns scripts, que se 

encontram descritos nos Capítulos 4.3 e 4.4, de forma a automatizar os passos manuais.  

4.2  Criação de Datasets de Cores e Figuras Geométricas 

Para o treino de uma rede é necessário a existência de um dataset constituído por um conjunto 

de imagens etiquetadas. Para a criação dos datasets foram utilizados os seguintes 6 objetos: 

 

— Cores: vermelho, azul e verde; 

— Figuras geométricas: triângulo, círculo e quadrado. 

 

Com vista a diversificar as imagens utilizadas, os objetos foram fotografados com diferentes 

cenários de fundo e com distâncias compreendidas entre 0.5 metros a 1 metro (Tabela 7). Para 

cada objeto foram tiradas 200 fotografias, o que perfaz um total ≈ 1200 fotografias. 
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Tabela 7 – Exemplos de fotografias tiradas para criação dos datasets 

Objeto Imagem 

Vermelho 

 
Verde 

 
Azul 

 
Quadrado 

 
Triângulo 

 
Círculo 
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4.3  Automatização para criação de redes neuronais 

Com o objetivo de automatizar a criação das redes neuronais a partir do YOLO foram 

desenvolvidos dois automatismos, nomeadamente a geração automática dos ficheiros 

necessários e a criação de um notebook com as sequências de instruções para treino das redes. 

As fotografias retiradas aos objetos foram carregadas no Google Drive. A partir do Google Colab 

é possível estabelecer a conexão com o Google Drive e utilizar as fotografias carregadas no treino 

da rede. 

Para uma melhor organização das pastas na raiz do Google Drive, foi necessário a criação de uma 

estrutura de pastas (ver Figura 23):  

 

— Pasta principal, designada Dataset Generator; 

— Dentro da pasta principal foram criadas as pastas colors, shapes, scripts e darknet. A pasta 

scripts contém os scripts para a criação do dataset. A pasta darknet contém a aplicação do 

YOLO descarregada e compilada;  

— Dentro das pastas colors e shapes foi criada a pasta images, onde são carregadas as 

fotografias etiquetadas. Foram também criadas as pastas data, onde são gerados os ficheiros 

de configuração a utilizar pelo YOLO, e a pasta train, onde são geradas as redes treinadas pelo 

YOLO; 

 

Figura 23 – Organização das pastas na raiz do Google Drive 
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Como referido no Capítulo 3.4, para a treino de uma rede a partir da aplicação do YOLO, é 

necessário a existência dos 4 ficheiros que se encontram listados na Tabela 8. 

 

Tabela 8 – Ficheiros necessários para treino de uma rede a partir da aplicação YOLO 

Descrição Denominação 
do ficheiro 

Ficheiro de configuração da rede config.config 

Ficheiro que contém as designações das classes classes.names 

Ficheiro que contém a designação das imagens para treino train.txt 

Ficheiro que contém a designação das imagens para teste test.txt 

Ficheiro que contém a designação dos ficheiros de treino, teste e 
número de classes 

data.data 

 

Para a criação dos ficheiros listados na Tabela 8 foi desenvolvido um script em linguagem Python, 

denominado “create-files.py”. O script create-files.py foi introduzido na pasta scripts para 

posterior execução e criação dos ficheiros listados na Tabela 8. O script create-files.py recebe 

como argumento a designação da pasta referente à rede a treinar, por exemplo, colors. Este 

script pode ser consultado no link https://github.com/davidmiguelalves/teaching-

system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/create-files.py e a sua execução segue a 

seguinte sequência: 

 

1. Dentro da pasta com a designação passada como argumento, são criadas as pastas “train” e 

“data”; 

2. Geração de uma lista com as imagens existentes na pasta “images”; 

3. Na pasta data, é gerado um ficheiro designado “test.txt, com 30% da lista referida no Ponto 

2; 

4. Na pasta data, é gerado um ficheiro denominado “train.txt”, com 70% da lista referida no 

Ponto 2; 

https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/create-files.py
https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/create-files.py
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5. É copiado para a pasta data o ficheiro “classes.txt” existente na pasta “images”, renomeando 

o ficheiro para “classes.names”; 

6. Geração de um ficheiro denominado por “data.data”; 

7. É copiado o ficheiro de configuração “yolov4-tiny-custom.cfg” para a pasta data. O ficheiro 

“yolov4-tiny-custom.cfg” é renomeado para “config.config” e são alteradas as configurações 

referidas no Capítulo 3.4. 

 

Depois da criação do script, foi criado um notebook no Google Colab denominado 

“generate_dataset.ipynb”. Tal como referido anteriormente, este notebook contém a sequência 

de todas as instruções e passos necessários para a geração de uma rede neuronal. Este notebook 

pode ser consultado no link https://github.com/davidmiguelalves/teaching-

system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/generate_dataset.ipynb. O notebook foi 

desenvolvido para executar 7 passos, de acordo com a ordem das seguintes instruções: 

 

1. Estabelecer a conexão com o Google Drive para aceder à estrutura de pastas, imagens e 

ficheiros para treino da rede 

# connect to google drive 

from google.colab import drive 

drive.mount('/content/drive') 

%cd '/content/drive/MyDrive/Dataset Generator'  

Lista 1 – Conexão ao Google Drive 

 

2. Descarregamento da aplicação do YOLO 

# get YOLO 

!git clone https://github.com/AlexeyAB/darknet.git  

Lista 2 – Descarregar YOLO 

https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/generate_dataset.ipynb
https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/generate_dataset.ipynb
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3. Alteração do conteúdo do ficheiro makefile e compilação do YOLO 

# change makefile parameters and compile 

%cd '/content/drive/MyDrive/Dataset Generator/darknet' 

!sed -i 's/OPENCV=0/OPENCV=1/' Makefile 

!sed -i 's/GPU=0/GPU=1/' Makefile 

!sed -i 's/CUDNN=0/CUDNN=1/' Makefile 

!make  

Lista 3 – Alteração ficheiro makefile 

 

4. Dar permissões à aplicação do YOLO 

# give YOLO permssions 

!chmod +x '/content/drive/MyDrive/Dataset Generator/darknet/darknet'  

Lista 4 – Adicionar permissões ao YOLO 

 

5.  Descarregamento da rede pré-treinada

# download the last released yolov4-tiny ConvNet weights 

%cd '/content/drive/MyDrive/Dataset Generator/darknet' 

!wget https://github.com/AlexeyAB/darknet/releases/download/darknet_yol

o_v4_pre/yolov4-tiny.conv.29   

Lista 5 – Descarregar rede pré-treinada 

 

6. Criação dos ficheiros necessários para o treino da rede com recurso ao script descrito 

anteriormente 

# create files (config.cfg\names.names\train.txt\test.txt\data.data) 

# change datasetname 

%cd '/content/drive/MyDrive/Dataset Generator/scripts' 

datasetname = "CHANGE_HERE" #CHANGE_HERE 

!python create-files.py --dataset $datasetname  

Lista 6 – Criação de ficheiros para o YOLO 
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7. Treino da rede neuronal 

# train network 

# change datasetname 

%cd '/content/drive/MyDrive/Dataset Generator/' 

datasetname = "CHANGE_HERE" #CHANGE_HERE 

!darknet/darknet detector train $datasetname/data/data.data $dataset-

name/data/config.config darknet/yolov4-tiny.conv.29 -dont_show -map  

Lista 7 – Treinar rede neuronal 

 

Uma vez que este notebook tem o como finalidade o treino de mais do que uma rede neuronal, 

os passos 2, 3 e 4 são apenas executados uma única vez, visto que a aplicação do YOLO e rede 

pré-treinada já se encontram descarregadas e aplicação do YOLO compilada. 

Relativamente ao passo 7, quando este é executado à medida que o treino da rede é realizado, 

são criados, a cada 1000 iterações, ficheiros “.weights” na pasta “train”, contendo no nome do 

ficheiro o número da iteração correspondente. Quando o treino da rede é finalizada, é criado um 

ficheiro “_best.weights”, que contém a melhor percentagem de mAP de todos os treinos 

realizados. Para a obtenção de mais dados para além do mAP é possível executar um último passo 

 

# calculate mAP 

# change datasetname 

%cd '/content/drive/MyDrive/Dataset Generator/' 

datasetname = "CHANGE_HERE" #CHANGE_HERE 

!darknet/darknet detector map $datasetname/data/data.data $dataset-

name/data/config.config $datasetname/train/config_best.weights   

Lista 8 – Calcular valores de mAP da rede treinada 

 

Este passo possibilita a obtenção do valor de mAP global, dos valores de AP para cada objeto, do 

valor da IoU e do valor de precisão (Figura 24). Estes dados servem de apoio para a comparação 

da precisão entre todas as redes treinadas. 
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Figura 24 – Resultado da percentagem de mAP global, AP de cada objeto, IoU e precisão de 

uma rede treinada 

 

Em síntese, com o desenvolvimento do notebook é possível o treinamento de qualquer rede 

neuronal. Para tal, é necessário a criação de uma pasta no Google Drive com a estrutura de pastas 

acima referida, a realização do upload das imagens etiquetadas e a execução de todos os passos 

do notebook. Depois da execução do notebook, a rede treinada ficará disponível na pasta “train”, 

num ficheiro denominado “config_best.weights”. 

4.3.1  Geração das redes neuronais 

Para a obtenção do número de imagens necessárias para uma boa deteção dos objetos, realizou-

se o treino das redes neuronais com 50, 100, 150 e 200 fotografias para cada forma geométrica 

(triângulo, quadrado e círculo) e cor (vermelho, verde e azul), com pré-treino e sem pré-treino, 

o que perfaz um total de 16 treinos. Após cada treino, o YOLO procedeu à geração dos gráficos 

Loss x Precision, que serão discutidos no Capítulo 5.  

4.3.2  Scripts para a deteção de objetos numa imagem 

Após a criação das redes neuronais, foram desenvolvidos dois scripts em linguagem Python com 

o objetivo de verificar a correta deteção dos objetos:  

— Um script denominado por “camara_detect.py” que, em tempo real e a partir de uma câmara, 

deteta os objetos presentes numa imagem; 
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— Um script denominado por “save_video.py” que, em vídeo, deteta os objetos presentes em 

cada frame. Os resultados das deteções são guardados num ficheiro “csv” com a designação 

do objeto detetado, a precisão e a frame correspondente. O segundo script permite a 

comparação dos resultados obtidos nas redes treinadas. Este script gera um vídeo a partir do 

vídeo original posicionando no objeto detetado uma bounding box, com a precisão e o nome 

do objeto detetado.  

 

Estes scripts foram desenvolvidos em Python, pois existe uma biblioteca denominada “cv2”, 

OpenCV, onde é possível a leitura de imagem a partir de uma câmara ou vídeo. Nesta biblioteca 

existe um módulo denominado “dnn”, Deep Neural Networks, onde é possível a leitura de uma 

rede neuronal treinada pelo YOLO e a deteção de objetos numa imagem: 

 

net = cv2.dnn.readNetFromDarknet('config.config', 'weights.weights') 

model = cv2.dnn_DetectionModel(net) 

model.setInputParams(scale = 1 / 255, size = (416, 416), swapRB = True) 

ret, frame = camera.read() 

frame = cv2.resize(frame, (416, 416), interpolation = cv2.INTER_AREA) 

classIds, scores, boxes = model.detect(frame, confThreshold = 0.6, nmsThreshold = 0.04) 
 

Lista 9 – Deteção de objetos a partir de uma rede treinada com o YOLO 

 

Estes scripts podem ser consultados no link https://github.com/davidmiguelalves/teaching-

system/tree/main/ObjectDetectionAPI.  

4.3.3  Validações das redes neuronais 

Após os primeiros treinos de rede foram realizados testes preliminares de forma a avaliar a 

precisão da deteção dos objetos. Nestes testes com recurso a aplicação de deteção de objetos 

https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/tree/main/ObjectDetectionAPI
https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/tree/main/ObjectDetectionAPI
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em tempo real, verificou-se que a precisão era reduzida, na ordem dos 50% a 60%, o que estava 

abaixo do expectável. Com a finalidade melhorar a validação da etiquetagem das imagens e de 

aumentar a precisão da deteção dos objetos, foi desenvolvido um automatismo em Powershell, 

pode ser consultado no link https://github.com/davidmiguelalves/teaching-

system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/verifyimages.ps1, onde cada imagem 

etiquetada é colocada numa pasta intitulada com a mesma designação da etiqueta. Por exemplo, 

as imagens etiquetadas a vermelho foram colocadas numa pasta intitulada como “vermelho”. 

Desta forma antes do treino de uma rede é possível verificar, visualmente, verificar se todas as 

imagens foram etiquetadas corretamente. 

Após a realização destes testes preliminares verificou-se também a existência de imagens na 

horizontal e na vertical, fazendo com que, após o redimensionamento do YOLO, as imagens 

fossem mal etiquetadas. Para contornar esse problema, todas as imagens foram uniformizadas, 

isto é, as imagens foram posicionadas na horizontal e redimensionadas para 416x416. Por fim e 

de forma a aumentar a precisão da deteção do objeto, optou-se por realizar a etiquetagem ao 

objeto a treinar em vez do objeto inteiro (raquete + cartões com o objeto) reduzindo assim a área 

de possível erro. 

Nestes testes, na rede neuronal deteção de formas geométricas foram detetadas algumas 

anomalias, nomeadamente, a deteção do triângulo quando a figura mostrada era um quadrado 

rodado. Posto isso, foi validado que as fotografias aos objetos foram tinham sempre a mesma 

orientação, consequentemente, para validação desta anomalia, em fase de testes foram tiradas 

novas 40 fotografias de cada objeto de diferentes ângulos e treinada uma nova rede. Com isto 

obtiveram-se resultados mais satisfatórios, apesar de ainda haver inconsistências no quadrado. 

Finalmente, foi treinada uma rede nova, com fotografias retiradas de vários ângulos, com 50, 

100, 150 e 200 imagens por objeto. 

 

 

https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/verifyimages.ps1
https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/blob/main/Dataset%20Generator/scripts/verifyimages.ps1
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4.4  API ZECA 

Para o presente trabalho foi desenvolvido uma API REST em JAVA. Esta API utiliza Spring, que é 

uma framework open source para o JAVA. Esta API tem por objetivo a uniformização de toda a 

comunicação realizada entre o robô ZECA e o computador, de forma que, qualquer software 

desenvolvido consiga enviar instruções para o robô ZECA executar. Por motivos de 

compatibilidade das bibliotecas, a API desenvolvida utiliza o Java Development Kit (JDK) na versão 

8.  

As possíveis instruções a serem enviadas para o robô ZECA são a emissão de fala e emissão de 

produção de gestos. Para o envio de ordens de instruções ao robot, é necessário estabelecer a 

comunicação com o mesmo através de um pedido de conexão.  

Na API foram disponibilizados vários pedidos de requisição Hypertext Transfer Protocol (HTTP): 

 

— Connect: Este é um pedido do tipo POST que tem como objetivo estabelecer a conexão com 

o robô. O IP é enviado no corpo do pedido; 

— Disconnect: Este é um pedido do tipo POST que tem como objetivo estabelecer a desconexão 

do robô; 

— Speak: Este é um pedido do tipo POST que tem como objetivo o envio de instrução de fala 

para o robô falar. Essa frase é enviada no corpo do pedido; 

— PlayAnimation: Este é um pedido do tipo POST, em que, a partir de uma lista pré-definida, é 

enviado um comando para o robô executar animações. As animações disponíveis neste 

trabalho são: a) resposta correta, em que o ZECA sorri e agita os braços; b) resposta incorreta, 

em que o ZECA agita a cabeça e reproduz uma cara triste. O comando é enviado no corpo do 

pedido.  

— Probe: Este é um pedido do tipo GET em que é validado se a API está operacional. 
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No caso de alguns pedidos falharem, a API retorna uma resposta Bad Request a quem realiza o 

pedido de requisição. Uma das vantagens do desenvolvimento desta API é que a mesma funciona 

como módulo e de forma independente. Assim sendo, caso seja necessário substituir o robô ZECA 

por outro robô, é apenas necessário modificar os 5 pedidos acima listados ou, em alternativa, 

desenvolver uma API nova com estes 5 pedidos, mantendo assim todo o restante sistema 

operacional.  A API desenvolvida pode ser consultada no link 

https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/tree/main/ZecaAPI. 

4.5  API de Deteção de Objetos  

Para o reconhecimento de objetos foi desenvolvida outra API desenvolvida na linguagem Python. 

Os objetivos principais desta API são: a) consultar as atividades de ensino disponíveis; b) para 

cada atividade de ensino consultar quais os objetos disponíveis; c) para cada atividade de ensino, 

é possível o envio de imagens para a API e a API retorna os objetos identificados.  

Para deteção dos objetos são utilizadas as redes neuronais treinadas para o efeito. Esta API utiliza 

uma base de dados em ficheiro “.json”, onde se encontra toda a informação de todas as 

atividades de ensino disponíveis. Para o funcionamento da API foram desenvolvidos quatro 

pedidos de requisição HTTP: 

 

— Activities: Este é um pedido do tipo GET, que tem como objetivo a obtenção de todas as 

atividades de ensino disponíveis, que neste caso são as cores e as figuras geométricas; 

— Objects: Este é um pedido do tipo GET, em que dada uma atividade de ensino, que é passada 

no corpo do pedido, retorna a lista dos objetos disponíveis. Por exemplo, no caso da atividade 

de ensino das cores, é retornado a lista vermelho, verde e azul; 

— Detection: Este é um pedido do tipo PUT, em que dada uma atividade de ensino e uma 

imagem, que é passada no corpo do pedido, deteta qual o objeto presente na imagem. Neste 

https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/tree/main/ZecaAPI
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pedido são retornadas as coordenadas do objeto detetado, a percentagem de deteção e qual 

o nome do objeto detetado; 

— Probe: Este é um pedido do tipo GET que tem como objetivo validar se a API está operacional. 

 

À semelhança da API referida anteriormente, esta API funciona como módulo e de forma 

independente. Assim sendo, é possível adicionar novas atividades de ensino sem que seja 

necessária a alteração da interface. Caso seja adicionada novas atividades de ensino, estas 

atividades ficam automaticamente disponíveis na interface gráfica.  

Esta API pode ser consultada no link https://github.com/davidmiguelalves/teaching-

system/blob/main/ObjectDetectionAPI/api.py. 

4.6  Interface Gráfica 

Para o utilizador ter a possibilidade de ordenação das sequências de instrução a enviar para o 

robô ZECA, foi desenvolvida a interface gráfica ilustrada na Figura 25. Esta interface foi 

desenvolvida na linguagem c# com Windows Presentation Foundation (WPF) e utiliza as APIs 

desenvolvidas anteriormente para o robô ZECA e para o reconhecimento de objetos.  

 

Figura 25 – Interface gráfica 

 

https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/blob/main/ObjectDetectionAPI/api.py
https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/blob/main/ObjectDetectionAPI/api.py
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Quando se inicia a interface gráfica, a interface faz um pedido à API de deteção de objetos para 

obter as atividades de ensino existentes. Após a obtenção de lista de atividades, o utilizador tem 

a possibilidade de criar sequências de instruções para o robô. As sequências de instruções são 

compostas por uma pergunta e 2 respostas, uma para o caso de sucesso e outra para o caso de 

insucesso, e essas instruções são referentes a cada objeto. A lista de instruções pode conter o 

mesmo objeto mais do que uma vez caso o utilizador o defina. 

As listas de instruções, de cores e formas geométricas definidas pelo utilizador, são guardadas 

numa base de dados, num ficheiro com extensão “.xml”. O utilizador também tem a possibilidade 

de editar as instruções e de trocar a ordem das mesmas nas listas. O utilizador também tem a 

possibilidade de adicionar o nome do aluno e de definir uma frase de iniciação e de finalização 

da atividade a ensinar. 

O procedimento da interface gráfica que ocorre durante o ensino de uma atividade pode ser 

descrito da seguinte forma: 

1. Conexão à câmara para obtenção da imagem;  

2. Envio de um pedido à API ZECA para emissão da fala de iniciação do exercício;   

3. Envio constantemente da imagem obtida em tempo real pela câmara externa para a API para 

deteção de objetos; 

4. Para cada objeto definido na ordem de instruções na atividade de ensino: a) Envio de um 

pedido à API ZECA com a pergunta definida na instrução do objeto; b) caso seja detetado o 

objeto proposto, é enviado um pedido à API do ZECA com a fala de sucesso. Caso seja o objeto 

detetado não seja o pedido, é enviado para o robô a fala de insucesso 

5. Envio da fala de instrução de finalização do exercício. 

 

Durante o desenvolvimento da interface gráfica, e de forma a reduzir a percentagem de deteções 

inválidas, foi definido que um objeto só é detetado após 2 segundos.  

A interface, desenvolvida em módulos, encontra-se ilustrada na Figura 26.  
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Figura 26 – Diagrama de classes da interface gráfica 

 

O desenvolvimento da interface por módulos possibilita a alteração das API e do robô sem que 

seja necessário a alteração da interface gráfica total, sendo apenas necessário o desenvolvimento 

de classes com as Interfaces correspondentes. O desenvolvimento da interface gráfica pode ser 

consultado no link https://github.com/davidmiguelalves/teaching-

system/tree/main/ObjectDetectionAPP. 

4.7  Visão Geral do Sistema 

O sistema global é composto por três componentes que foram desenvolvidas no âmbito da 

presente dissertação e detalhadas nos Capítulos anteriores, nomeadamente, por duas API e uma 

interface gráfica. A API ZECA é responsável pela uniformização da comunicação entre o robô ZECA 

e o computador. A API de deteção de objetos é responsável pela disponibilização da lista de 

atividades de ensino. Esta API tem também como finalidade a deteção dos objetos presentes 

numa imagem. A interface gráfica possibilita ao utilizador a definição das sequências de 

instruções a transmitir ao robô, que por sua vez transmitirá à criança. O objetivo das sequências 

de instruções é o ensino à criança da atividade de ensino.  

https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/tree/main/ObjectDetectionAPP
https://github.com/davidmiguelalves/teaching-system/tree/main/ObjectDetectionAPP
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Na API ZECA estão disponíveis todas as instruções possíveis que o ZECA é capaz de executar. 

Desta forma, o ZECA é capaz de receber todas as instruções de fala e gestos e executá-las 

corretamente.  

A API de deteção de objetos é responsável pelo reconhecimento de objetos numa imagem. Neste 

caso, tendo em conta que a lista de atividades de ensino é constituída por cores e formas 

geométricas, os objetos mostrados pela criança ao robô são detetados na API.  

A interface gráfica toma decisões com base na deteção dos objetos obtidos pela API de deteção 

de objetos e, procede à emissão de feedback tanto ao utilizador como à criança. O feedback 

enviado à criança será realizado pela interface com recurso à API ZECA, enquanto o feedback ao 

utilizador será realizado graficamente na interface gráfica.  

Em síntese, na interface gráfica, o utilizador pode selecionar qual a atividade de ensino que 

deseja ensinar à criança (cores e formas geométricas). Cada atividade de ensino possui uma lista 

de instruções ordenadas e sequenciadas. Cada atividade de ensino está representada na 

interface, com a respetiva sequência de instruções para que o utilizador as possa criar, consultar 

e editar. 

4.7.1  Arquitetura do sistema 

A arquitetura do sistema implementado encontra-se esquematizada na Figura 27. A arquitetura 

do sistema é composta pelos seguintes elementos:  

 

— Robô ZECA; 

— Câmara para captação em tempo real;  

— Interface gráfica desenvolvida em c# WPF;  

— API ZECA desenvolvida em JAVA;  

— API de deteção de objetos desenvolvida em Python. 
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Figura 27 – Arquitetura do sistema desenvolvido 

 

Na interface gráfica, o utilizador tem a possibilidade criar sequências de instruções com o 

objetivo de ensinar uma atividade à criança. Depois do utilizador ter a sequência de instruções 

finalizada, este pode então dar início à atividade de ensino. Uma atividade de ensino, 

representada na Figura 28, é iniciada com o envio de uma instrução de fala ao robô, definida na 

frase de inicialização. A atividade é finalizada quando não existem mais instruções na lista 

definida pelo utilizador, enviando ao robô a instrução de fala, definida na frase de finalização. 

Depois da frase de inicialização a interface percorre todas as instruções definidas pelo utilizador, 

durante a atividade de ensino e a interface está constantemente a obter a imagem da câmara 

em tempo real, enviando-a para a API de deteção de objetos.  
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Figura 28 – Diagrama de sequência de uma atividade de ensino 

 

Depois de finalizada a atividade de ensino, o utilizador é redirecionado para a interface inicial 

onde pode dar início a outra atividade de ensino. 
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5.  RESULTADOS 

Neste Capítulo são descritos os procedimentos utilizados para avaliação do desempenho do 

sistema desenvolvido. De seguida, serão apresentados e discutidos os resultados obtidos na 

deteção de cores e formas geométricas nas duas redes neuronais treinadas. 

5.1  Avaliação do Sistema 

Para a avaliação da precisão das redes treinadas e verificação dos objetos detetados, foram 

utilizados os scripts descritos no Capítulo 4.3.2: a) script para deteção de objetos em tempo real; 

b) script para deteção de objetos a partir de um vídeo.  

A avaliação do sistema desenvolvido, isto é, a percentagem da precisão dos objetos detetados, 

foi realizada de duas formas distintas:  

a) De forma parcial, isto é, sem o robô ZECA, sendo este substituído pela voz do computador. 

Esta metodologia possibilitou testar o funcionamento do todo o sistema sem o ZECA, numa fase 

preliminar dos trabalhos (fase de testes);  

b) De forma global, isto é, com robô ZECA, onde foi possível avaliar o desempenho do robô e do 

sistema global. Nesta fase, todo o sistema desenvolvido já tinha sido previamente testado no 

ponto a) e já estava em funcionamento. No ponto b) foi testado se o robô executava 

corretamente as ordens de instruções e a comunicação entre o robô e o computador. Estes testes 

foram realizados por dois adultos.  

Para cada uma das atividades de ensino (cores e formas geométricas) foram configuradas ordens 

de instruções. 
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5.1.1  Avaliação da deteção das cores 

A partir dos gráficos Loss x Precision, gerados no treino de cada rede de cores, foi possível a 

comparação da evolução do treino das redes ao longo do tempo. Para o treino da rede das cores 

foram treinadas 8 redes, nomeadamente com 50, 100, 150 e 200 fotografias para cada objeto, 

com e sem pré-treino. Os resultados encontram-se ilustrados na Figura 29 (onde foram utilizadas 

50 fotografias por objeto), Figura 30 (onde foram utilizadas 100 fotografias por objeto), Figura 31 

(onde foram utilizadas 150 fotografias por objeto) e Figura 32 (onde foram utilizadas 200 

fotografias por objeto). Na Tabela 9 encontram-se sumarizados os valores de mAP global 

retiradas das Figuras referidas, assim como os valores de Loss.  

(a) (b) 

  

Figura 29 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino de cores com 50 fotografias por objeto: 

(a) com pré-treino (b) sem pré-treino 
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(a) (b) 

  

Figura 30 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino de cores com 100 fotografias por objeto: 

(a) com pré-treino (b) sem pré-treino 

(a) (b) 

  

Figura 31 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino de cores com 150 fotografias por objeto: 

(a) com pré-treino (b) sem pré-treino 
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(a) (b) 

  

Figura 32 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino de cores com 200 fotografias por objeto: 

(a) com pré-treino (b) sem pré-treino 

 

Tabela 9 – Valores de mAP global e Loss obtidos durante o treino das redes de cores 

 Com pré-treino Sem pré-treino 

Imagens por objeto mAP global Loss mAP global Loss 

50 99.21% 0.0080 99.30% 0.0221 

100 97.80% 0.0080 96.80% 0.0226 

150 99.40% 0.0159 97.10% 0.0233 

200 99.60% 0.0215 96.60% 0.0204 

 

Nas Figuras 29, 29, 30, 31, 32 e Tabela 9, verificou-se que os valores de mAP para redes treinadas 

com pré-treino são superiores comparativamente às redes treinadas sem pré-treino. Verificou-

se também que as redes treinadas com pré-treino e sem pré-treino apresentam valores de Loss 

baixos e que estes valores diminuem à medida que o treino da rede é realizado, o que indica que 

a rede está a ser treinada corretamente. 

Para cada rede treinada, com pré-treino e sem pré-treino, foi executado o comando “darknet 

detector map” com a finalidade de obter os seguintes valores: a) mAP; b) AP para cada objeto da 
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rede; c) IoU; d) precisão; e) número de verdadeiros e falsos positivos para cada objeto. Estes 

resultados encontram-se sumarizados nas Tabelas 10, 11, 12 e 13 

 

Tabela 10 – Resultados de mAP, IoU e precisao da rede de cores treinada com pré-treino 

Imagens por objeto mAP IoU Precisão 

50 99.76% 71.76% 0.90 

100 99.82% 81.19% 0.96 

150 100.00% 82.30% 0.97 

200 99.98% 81.74% 0.98 

 

Tabela 11 – Resultados de AP, verdadeiros e falsos positivos por objeto da rede de cores 

treinada com pré-treino 

Imagens por objeto AP (Vermelho) VP FP AP (Azul) VP FP AP (Verde) VP FP 

50 99.53% 53 6 99.76% 59 14 100.00% 69 0 

100 100.00% 53 2 99.45% 59 4 100.00% 69 2 

150 100.00% 53 1 100.00% 59 4 100.00% 69 1 

200 100.00% 53 1 99.94% 59 2 100.00% 69 0 

 

Tabela 12 – Resultados de mAP, IoU e precisão da rede de cores treinada sem pré-treino 

Imagens por objeto mAP IoU Precisão 

50 99.58% 81.95% 0.92 

100 98.80% 86.31% 0.94 

150 99.15% 78.18% 0.93 

200 98.16% 81.27% 0.95 
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Tabela 13 – Resultados de AP, verdadeiros e falsos positivos por objeto da rede de cores 

treinada sem pre-treino 

Imagens por 
objeto 

AP (Vermelho) VP FP AP (Azul) VP FP AP (Verde) VP FP 

50 99.53% 52 3 99.76% 59 13 100.00% 68 0 

100 100.00% 52 6 99.45% 59 4 100.00% 69 1 

150 100.00% 52 9 100.00% 59 4 100.00% 69 0 

200 100.00% 51 8 99.94% 59 1 100.00% 69 0 

 

Os resultados sumarizados das Tabelas 10, 11, 12 e 13 mostram que: 

 

a) Por norma, o treino de uma rede com uma rede já pré-treinada, Tabela 10 e Tabela 11, conduz 

a valores de mAP, IoU e precisão superiores do que os valores obtidos nas redes treinadas sem 

pré-treino; 

b) Quanto maior o número de fotografias utilizadas no treino da rede, maior é o valor de AP de 

deteção do objeto, menor é o número de falsos positivos e maior é o número de verdadeiros 

positivos. 

 

Os resultados mostram também que as redes treinadas com 150 ou 200 fotografias por objeto a 

partir de uma rede pré-treinada apresentam resultados bastante favoráveis, com valores 

superiores a 99% de mAP, 81% de IoU e 0.97 de precisão. Os resultados mostram que a rede 

treinada com 200 fotografias com pré-treino apresenta os valores mais elevados de mAP, IoU e 

precisão.  

Para a validação da deteção dos objetos em tempo real foi utilizada a rede treinada com 200 

fotografias por objeto. Com o auxílio do script desenvolvido para deteção de objetos em tempo 

real, foi possível a deteção das cores (vermelho, verde e azul). Para demostração dos resultados 

obtidos, foi gravado um vídeo para cada objeto e em torno do mesmo, que pode ser consultado 

na Tabela 14. 
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Tabela 14 – Vídeos de cores para cada objeto e em torno do mesmo 

Objeto Vídeo 

Vermelho https://youtu.be/Yn2cIdak7ew 

Verde https://youtu.be/dl5nCAlU1H0 

Azul https://youtu.be/iiJBQYNdCQg 

 

A finalidade de gravar um vídeo em torno do próprio objeto foi de validar se o objeto detetado é 

o correto. Estes vídeos foram gravados com a mesma câmara que foi utilizada para fotografar os 

objetos para o treino das redes. Para cada vídeo, com o auxílio do script desenvolvido para a 

deteção dos objetos em vídeo, foi possível a deteção dos objetos que aparecem nos vídeos a), b) 

e c) e estes resultados encontra-se sumarizados na Tabela 16. Uma vez que cada vídeo possui 

durações distintas, o número de frames existentes em cada vídeo é diferente, o que 

consequentemente faz com que o número de deteções também seja diferente. Os vídeos 

gerados com os objetos detetados podem ser consultados na Tabela 15. 

 

Tabela 15 – Vídeos gerados com os objetos de cores detetados 

Objeto Vídeo 

Vermelho https://youtu.be/mhQ4j2mUuWk 

Verde https://youtu.be/WHfCyeM6yYk 

Azul https://youtu.be/lqe6jQKmxi4 

 

Tabela 16 – Número de deteções para cada objeto para o treino da rede de cores 

  Frames detetados 

Objeto a detetar Total de frames Vermelho mAP Azul mAP Verde mAP 

Vermelho 596 580 94.71% 0 0 0 0 

Azul 612 0 0 507 83.49% 0 0 

Verde 589 0 0 0 0 547 74.37% 

 

Os resultados sumarizados na Tabela 16 mostram que todas as cores foram detetadas 

corretamente. Os resultados mostram que a rede treinada apenas não detetou: a) o vermelho 

https://youtu.be/Yn2cIdak7ew
https://youtu.be/dl5nCAlU1H0
https://youtu.be/iiJBQYNdCQg
https://youtu.be/mhQ4j2mUuWk
https://youtu.be/WHfCyeM6yYk
https://youtu.be/lqe6jQKmxi4
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em 16 frames, ou seja, 2.7% do número total de frames; b) o azul em 105 frames, ou seja, em 

17.2% do número total de frames; c) o verde em 42 frames, ou seja, em 7.1% do número total de 

frames, apesar de ter uma mAP de 74%. Assim sendo, a não deteção da cor vermelha e verde é 

praticamente impercetível apesar da percentagem da precisão da cor verde ser menor. Na 

deteção da cor azul é possível, por vezes, verificar que em alguns frames a cor não é detetada e 

a precisão é mais baixa que a da cor vermelha. 

5.1.2  Avaliação parcial do sistema de deteção de cores 

Para a avaliação parcial do sistema para a atividade de ensino de cores, foram criadas na interface 

as ordens de instruções sumarizadas na Tabela 17. Nesta atividade de ensino foi utilizada a rede 

pré-treinada com 200 fotografias por objeto.  

 

Tabela 17 – Ordens de instruções criadas para validação do funcionamento do sistema parcial 

de deteção de cores 

Instrução 1   

 Objeto Vermelho 

 Pergunta Podes mostrar a cor vermelha? 

 Resposta em caso deteção correta Muito bem, essa é a cor vermelha! 

 Resposta em caso deteção incorreta Essa não é a cor vermelha! 

Instrução 2   

 Objeto Azul 

 Pergunta Podes mostrar a cor azul? 

 Resposta em caso deteção correta Muito bem, essa é a cor azul! 

 Resposta em caso deteção incorreta Essa não é a cor azul! 

Instrução 3   

 Objeto Verde 

 Pergunta Podes mostrar a cor verde? 

 Resposta em caso deteção correta Muito bem, essa é a cor verde! 

 Resposta em caso deteção incorreta Essa não é a cor verde! 

 

Como é possível a utilização de uma frase de iniciação e uma de finalização da atividade de 

ensino, foram utilizadas as frases: “Olá, vamos aprender cores?” e “Muito bem, aprendeste três 
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cores, o vermelho, o azul e o verde. Parabéns!” respetivamente. Com o auxílio das ordens de 

instruções da Tabela 15, foi avaliado se os objetos foram detetados corretamente e, para cada 

instrução, se a pergunta e as respostas de deteção correta e incorreta são emitidas corretamente. 

Para tal, foi definida a lista de validações conforme a Tabela 18. 

 

Tabela 18 – Lista de validações a verificar na deteção de cores 

Instrução nº Validação 

1  

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostrar o objeto correto, ou seja, o vermelho 

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

2  

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostrar um objeto que não o azul 

 Validar se é emitida a resposta de deteção incorreta 

 Validar se a pergunta é emitida novamente 

 Mostrar o objeto correto, ou seja, o azul 

3  

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostrar o objeto correto, ou seja, o verde 

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

 

No link https://youtu.be/mOAglI-GFJ4 é possível visualizar o desempenho do sistema parcial. 

Neste vídeo é possível observar que todas as validações ocorreram com sucesso, ou seja, as 

ordens de instruções foram percorridas na ordem correta. Verificou-se também a correta 

emissão de feedback, tanto do lado do computador como da interface, assim como a correta 

deteção dos objetos propostos (azul, vermelho e verde).  

Em síntese, os resultados demonstram que a deteção de cores e as ordens de instruções foram 

executadas com sucesso.  

 

https://youtu.be/mOAglI-GFJ4
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5.1.3  Avaliação de deteção de formas geométricas 

A partir dos gráficos Loss x Precision, gerados no treino de cada rede de formas geométricas, foi 

possível a comparação da evolução do treino das redes ao longo do tempo. Para o treino da rede 

das formas geométricas foram treinadas 8 redes, nomeadamente com 50, 100, 150 e 200 

fotografias para cada objeto, com e sem pré-treino. Os resultados encontram-se ilustrados na 

Figura 33 (onde foram utilizadas 50 fotografias por objeto), Figura 34 (onde foram utilizadas 100 

fotografias por objeto), Figura 35 (onde foram utilizadas 150 fotografias por objeto) e Figura 36 

(onde foram utilizadas 200 fotografias por objeto). Na Tabela 16 encontram-se sumarizados os 

valores de mAP globais retiradas das Figuras referidas, assim como os valores de Loss. 

(a) (b) 

  

Figura 33 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino de formas geométricas com 50 

fotografias por objeto: (a) com pré-treino (b) sem pré-treino 
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(a) (b) 

  

Figura 34 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino de formas geométricas com 100 

fotografias por objeto: (a) com pré-treino (b) sem pré-treino 

(a) (b) 

  

Figura 35 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino de formas geométricas com 150 

fotografias por objeto: (a) com pré-treino (b) sem pré-treino 

 

 



   Capítulo 5 – Resultados 

88 

(a) (b) 

  

Figura 36 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino de formas geométricas com 200 

fotografias por objeto: (a) com pré-treino (b) sem pré-treino 

Tabela 19 – Valores de mAP global e Loss dos gráficos obtidos no treino da rede de figuras 

geométricas 

 Com pré-treino Sem pré-treino 

Imagens por objeto mAP global Loss mAP global Loss 

50 97.80% 0.0066 100.00% 0.0113 

100 100.00% 0.0074 100.00% 0.0160 

150 100.00% 0.0045 100.00% 0.0076 

200 100.00% 0.0085 100.00% 0.0167 

 

Nas Figuras 33, 34, 35, 36 e na Tabela 19, verificou-se que os valores de mAP para redes treinadas 

com pré-treino e sem pré-treino são de 100.00%. Ta como verificado no treino da rede para 

deteção das cores, verificou-se que as redes treinadas com pré-treino e sem pré-treino 

apresentam valores de Loss baixos e que estes valores diminuem à medida que o treino da rede 

é realizado. 

Para cada rede treinada, com pré-treino e sem pré-treino, foi executado o comando “darknet 

detector map” com a finalidade de obter os seguintes valores: a) mAP; b) AP para cada objeto da 
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rede; c) IoU; d) precisão; e) número de verdadeiros e falsos positivos para cada objeto. Estes 

resultados encontram-se sumarizados nas Tabelas 20, 21, 22, 23. 

 

Tabela 20 – Resultados de mAP, IoU e precisao da rede de figuras geométricas treinada com 

pré-treino 

Imagens por objeto mAP IoU Precisão 

50 71.18% 55.71% 0.74 

100 68.36% 63.41% 0.78 

150 72.72% 61.57% 0.75 

200 71.81% 66.59% 0.78 

 

Tabela 21 – Resultados de AP e verdadeiros e falsos positivos por objeto da rede de figuras 

geométricas treinada com pré-treino 

Imagens 
por objeto 

AP (Triângulo) VP FP AP (Círculo) VP FP AP (Quadrado) VP FP 

50 81.23% 31 21 97.95% 36 6 34.38% 11 1 

100 71.58% 31 20 99.12% 36 2 34.38% 11 0 

150 84.10% 31 21 99.68% 37 5 34.38% 11 0 

200 81.06 % 31 21 100.00% 37 1 34.38% 11 0 

 

Tabela 22 – Resultados de mAP, IoU e precisão da rede de figuras geométricas treinada sem 

pré-treino 

Imagens por objeto mAP IoU Precisão 

50 68.33% 49.47% 0.64 

100 69.18% 47.49% 0.63 

150 72.83% 57.88% 0.72 

200 73.36% 52.21% 0.66 
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Tabela 23 – Resultados de AP e verdadeiros e falsos positivos por objeto da rede de figuras 

geométricas treinada sem pré-treino 

Imagens 
por objeto 

AP (Triângulo) VP FP AP (Círculo) VP FP AP (Quadrado) VP FP 

50 85.90% 29 24 84.72% 34 18 34.38% 11 0 

100 88.10% 29 19 86.33% 36 23 33.10% 11 2 

150 96.42% 31 12 87.70% 35 18 34.38% 11 0 

200 97.10% 30 19 88.60% 37 20 34.38% 11 1 

 

Os resultados mostram que, apesar de graficamente os valores de mAP global serem de 100.00%, 

quando são obtidos os valores de mAP da melhor rede treinada com 200 fotografias por objeto, 

os resultados não são satisfatórios. Mesmo utilizando 200 fotografias por objeto, os valores de 

mAP ≈ 72%, IoU ≈ 66% e precisão ≈ 0.78. 

Com a utilização do script para a deteção de objetos em tempo real, foi detetada uma 

inconsistência durante a deteção do quadrado. Esta inconsistência ocorria quando o quadrado 

era girado, tanto para a direita como para a esquerda, e a deteção em grande parte das vezes 

resultava num triângulo. Essa inconsistência pode ser observada no vídeo 

https://youtu.be/kmIDW7WFXkw. Verificou-se que esta inconsistência devia-se ao facto das 

fotografias dos objetos terem sido tiradas sempre com a mesma orientação (Figura 37), fazendo 

com que o quadrado girado a 45 graus, na parte superior ou na parte inferior (Figura 38), ficasse 

semelhante com o triângulo. Esta inconsistência é a razão pela qual os valores de AP do quadrado 

sejam de, aproximadamente, 34%.  

https://youtu.be/kmIDW7WFXkw
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Figura 37 – Fotografia retirada ao quadrado 

 

Figura 38 – Fotografia retirada ao quadrado com uma rotação de ≈ 45º 

Para retificar esta inconsistência, foram tiradas 40 fotografias de cada objeto (triângulo, círculo 

e quadrado), com diferentes rotações e com distâncias compreendidas entre 0.5 e 1 metro 

(Tabela 24). Das 600 fotografias existentes, foram retiradas 120 fotografias e adicionadas 120 

fotografia novas etiquetadas. De seguida procedeu-se ao treino de uma nova rede com pré-

treino. 
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Tabela 24 – Fotografias retiradas com diferentes ângulos  

Objeto Imagem 

Quadrado 

 
Triângulo 

 
Círculo 

 
 

Depois do treino da nova rede e com a o auxílio do script para deteção de objetos em tempo real, 

foi observado uma diferença significativa na deteção do quadrado quando este era rodado. Assim 

sendo e apesar das melhorias implementadas, com alguma frequência ainda foi detetado o 

triângulo em vez do quadrado. Posto isso, foi então treinada uma nova rede com 50, 100, 150 e 

200 fotografias por objeto retiradas com diversos ângulos e com distâncias compreendidas entre 

0.5 metros a 1 metro. A rede foi treinada com uma rede pré-treinada. Os resultados dos gráficos 

Loss x Precision encontram-se ilustrados na Figura 39 e sumarizados na Tabela 25.  
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

Figura 39 – Gráficos Loss x Precision obtidos no treino da nova rede de figuras geométricas: (a) 

50 fotografias por objeto (b) 100 fotografias por objeto (c) 150 fotografias por objeto (d) 200 

fotografias por objeto 
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Tabela 25 – Valores de mAP global e Loss obtidos no novo treino da rede de figuras geométricas 

Imagens por objeto mAP global Loss 

50 100.00% 0.0101 

100 100.00% 0.0108 

150 100.00% 0.0074 

200 99.99% 0.0094 

 

Os resultados mostram que a nova rede treinada possui valores de mAP de ≈ 100.00%, com 

valores de Loss reduzidos. Similarmente ao procedimento adotado na avaliação de desempenho 

da rede anterior, foram calculados os valores de mAP, AP para cada objeto, IoU, precisão e o 

número de verdadeiros e falsos positivos para a nova rede. Os resultados obtidos encontram-se 

sintetizados nas Tabelas 26 e 27. 

 

Tabela 26 – Resultados de mAP, IoU e precisão obtidos após o treino da nova rede de figuras 

geométricas 

Imagens por objeto mAP IoU Precisão 

50 71.14% 40.62% 0.55 

100 88.89% 50.36% 0.65 

150 93.91% 62.52% 0.91 

200 98.52% 82.11% 0.96 

 

Tabela 27 – Resultados de AP, verdadeiros e falsos positivos por objeto obtidos após o treino da 

nova rede de figuras geométricas  

Imagens 
por objeto 

AP (Triângulo) VP FP AP (Círculo) VP FP AP (Quadrado) VP FP 

50 87.97% 27 24 75.82% 30 25 49.62% 14 9 

100 90.13% 30 33 83.21% 31 8 93.33% 31 9 

150 99.36% 31 2 94.22% 34 3 88.14% 30 4 

200 95.80% 31 2 99.76% 35 2 100.00% 32 0 
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Os resultados obtidos na nova rede treinada de formas geométricas (Tabela 25 e 23) são 

similares, em ordem de grandeza, aos resultados observados na rede treinada de cores. A 

utilização de 200 fotografias por objeto permitiu a obtenção de valores acima de 98% de mAP, 

82% de IoU e 0.96 de precisão. Comparativamente à rede de figuras geométricas treinada 

previamente (inexistência de fotografias retiradas com diversos ângulos), é possível observar na 

Tabela 27 que valores de AP para cada objeto são superiores a 95% e a forma geométrica 

quadrado passou de 34% para 100.00%.  

 

Para a validação da deteção dos objetos em tempo real foi utilizada a rede treinada com 200 

fotografias por objeto, uma vez que é a rede que apresenta maiores valores de mAP e IoU tal 

como observado aquando do treino de rede de cores. Com o auxílio do script desenvolvido para 

deteção de objetos em tempo real, foi possível a deteção das formas geométricas (quadrado, 

círculo e triângulo). Para demostração dos resultados obtidos, foi gravado um vídeo para cada 

objeto e em torno do mesmo. Estes vídeos podem ser consultados na Tabela 28. 

 

Tabela 28 – Vídeos de figuras geométricas para cada objeto e em torno do mesmo 

Objeto Vídeo 

Triângulo https://youtu.be/66ZAwiMWd_c 

Quadrado https://youtu.be/hqqH0mqvldw 

Círculo https://youtu.be/v5ECx0M6xGY 

 

Para cada vídeo, da Tabela 28, com o auxílio do script desenvolvido para a deteção dos objetos 

em vídeo, foi possível a deteção dos objetos que aparecem nos vídeos e estes resultados 

encontra-se sumarizados nas Tabelas 29 e 30, para a primeira e segunda rede de formas 

geométricas, respetivamente.  

 

https://youtu.be/66ZAwiMWd_c
https://youtu.be/hqqH0mqvldw
https://youtu.be/v5ECx0M6xGY
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Tabela 29 – Número de deteções para cada objeto e precisão média obtido com a primeira rede 

de figuras geométricas 

  Frames detetados 

Objeto a detetar Total de 
frames 

Quadrado Precisão Círculo Precisão Triângulo Precisão 

Quadrado 596 238 97.20% 7 69.06% 272 93.94% 

Círculo 532 0 0% 532 98.20% 0 0% 

Triângulo 582 0 0% 0 0% 536 89.95% 

 

Tabela 30 – Número de deteções para cada objeto e precisão média obtido com a segunda rede 

de figuras geométricas 

  Frames detetados 

Objeto a detetar Total de 
frames 

Quadrado Precisão Círculo Precisão Triângulo Precisão 

Quadrado 596 596 99.57% 0% 0% 0% 0% 

Círculo 532 0 0% 532 99.83% 0% 0% 

Triângulo 582 0 0% 0% 0% 582 98.99% 

 

Os vídeos gerados com os objetos detetados a partir da primeira rede treinada, sem fotografias 

retiradas com diversos ângulos, podem ser consultados na Tabela 31 e os vídeos gerados com 

os objetos detetados a partir da segunda rede treinada, com fotografias retiradas com diversos 

ângulos, podem ser consultados na Tabela 32. 

 

Tabela 31 – Vídeos gerados a partir da primeira rede treinada com os objetos de figuras 

geométricas detetados 

Objeto Vídeo 

Triângulo https://youtu.be/AuDcm2gH_Gw 

Quadrado https://youtu.be/Mpqs9EmTCUQ 

Círculo https://youtu.be/F8pvYIGruq0 

https://youtu.be/AuDcm2gH_Gw
https://youtu.be/Mpqs9EmTCUQ
https://youtu.be/F8pvYIGruq0
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Tabela 32 – Vídeos gerados a partir da segunda rede treinada com os objetos de figuras 

geométricas detetados 

Objeto Vídeo 

Triângulo https://youtu.be/xNx3mnX0dJ4 

Quadrado https://youtu.be/n4CmtZDDaHs 

Círculo https://youtu.be/Tr7kvPXF-i0 

 

Os resultados mostram que, no vídeo do quadrado (596 frames) a utilização da primeira rede de 

treino de figuras geométricas, conduziu a deteções da forma triângulo (272 frames) e círculo (7 

frames) incorretamente conforme a Tabela 29. Os resultados observados na Tabela 30, obtidos 

com a utilização da segunda rede treinada de formas geométricas, mostram uma melhoria 

bastante significativa dos resultados, com a inexistência de incoerência na deteção de objetos. A 

nova rede treinada detetou os objetos, em todos os vídeos de todas as formas geométricas e em 

todos os frames, com precisão superior a 99%.  

Em síntese, verificou-se que, quanto maior o número de imagens fornecidas à rede, maior a AP 

de deteção do objeto, menor o número de falsos positivos, maior é número de verdadeiros 

positivos e maior é o valor de mAP. Adicionalmente, para uma maior precisão, as fotografias 

devem ser tiradas com vários ângulos distintos. 

5.1.4  Avaliação parcial do sistema para deteção de formas geométricas 

Para a avaliação parcial do sistema para a atividade de ensino de formas geométricas, foram 

criadas na interface as ordens de instruções listadas na Tabela 33. Nesta atividade de ensino foi 

utilizada a nova rede pré-treinada com 200 fotografias por objeto.  

 

 

https://youtu.be/xNx3mnX0dJ4
https://youtu.be/n4CmtZDDaHs
https://youtu.be/Tr7kvPXF-i0
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Tabela 33 – Ordens de instruções criadas para validação do funcionamento do sistema parcial 

de deteção de figuras geométricas 

Instrução 1   

 Objeto Quadrado 

 Pergunta Podes mostrar o quadrado? 

 Resposta em caso deteção correta Muito bem, esse é o quadrado! 

 Resposta em caso deteção incorreta Esse não é o quadrado! 

Instrução 2   

 Objeto Círculo 

 Pergunta Podes mostrar o círculo? 

 Resposta em caso deteção correta Muito bem, esse é o círculo! 

 Resposta em caso deteção incorreta Esse não é o círculo! 

Instrução 3   

 Objeto Triângulo 

 Pergunta Podes mostrar o triângulo? 

 Resposta em caso deteção correta Muito bem, esse é o triângulo! 

 Resposta em caso deteção incorreta Esse não é o triângulo! 

 

Similarmente ao adotado na rede de cores, as frases de inicialização e finalização utilizadas 

foram: “Olá, vamos aprender figuras geométricas?” e “Muito bem, aprendeste três formas 

geométricas, o quadrado, o círculo e o triângulo. Parabéns!” respetivamente. Com o auxílio das 

ordens de instruções da Tabela 27, foi avaliado se os objetos foram detetados corretamente e, 

para cada instrução, se a pergunta e as respostas de deteção correta e incorreta são emitidas 

corretamente. Para tal, foi definida a lista de validações conforme a Tabela 34. 
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Tabela 34 – Lista de validações a verificar na deteção de figuras geométricas 

Instrução nº Validação 

1  

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostrar o objeto correto, ou seja, o quadrado 

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

2  

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostrar um objeto que não o círculo 

 Validar se é emitida a resposta de deteção incorreta 

 Validar se a pergunta é emitida novamente 

 Mostra o objeto correto, ou seja, o círculo 

3  

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostra o objeto correto, ou seja, o triângulo 

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

 

No link https://youtu.be/XnPvyAPM1wI é possível visualizar o desempenho do sistema parcial. 

Neste vídeo é possível observar que todas as validações ocorreram com sucesso, ou seja, as 

ordens de instruções foram percorridas na ordem correta. Verificou-se também a correta 

emissão de feedback, tanto do lado do computador como da interface, assim como a correta 

deteção dos objetos propostos (quadrado, triângulo e círculo).  

Em síntese, os resultados demonstram que a deteção de formas geométricas e as ordens de 

instruções foram executadas com sucesso.  

5.1.5  Avaliação global do sistema  

Para avaliação global do desempenho do sistema, é necessária a validação entre a interação 

entre todos os intervenientes do sistema, nomeadamente: a) API do ZECA; b) API de 

reconhecimento de objetos; c) interface gráfica; d) robô ZECA. Com as três aplicações a funcionar 

em simultâneo, juntamente com o robô ZECA e com as instruções utilizadas anteriormente na 

avaliação do sistema parcial para as atividades de ensino de cores e formas geométricas, foram 

simuladas as duas atividades de ensino. Para a atividade de ensino de cores, procedeu-se à 

https://youtu.be/XnPvyAPM1wI
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gravação de um vídeo. Para a atividade de ensino de formas geométricas, procedeu-se à gravação 

de dois vídeos. A interação com o robô ZECA foi testada com dois adultos. Os links para os vídeos 

podem ser consultados na Tabela 35. 

Tabela 35 – Vídeos com simulações das atividades de ensinos de cores e formas geométricas 

Atividade de Ensino Vídeo 

Cores https://youtu.be/7Zb7pBJVqRI 

Figuras Geométricas (adulto 1) https://youtu.be/sUCmBo-imIU 

Figuras Geométricas (adulto 2) https://youtu.be/XFScSsyxz2U 

 

Para cada atividade de ensino, procedeu-se à realização do mesmo procedimento realizado na 

avaliação do sistema parcial, ou seja: 

 

Tabela 36 – Lista de validações a verificar no sistema global 

Instrução nº Validação 

1  

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostrar o objeto correto 

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

2  

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostrar um objeto que não o pedido 

 Validar se é emitida a resposta de deteção incorreta 

 Validar se a pergunta é emitida novamente 

 Mostra o objeto correto 

3  

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

 Validar se a pergunta é emitida conforme o pretendido 

 Mostra o objeto correto 

 Validar se é emitida a resposta de deteção correta 

 

Nos vídeos referidos acima é possível observar que todas as validações ocorreram com sucesso, 

ou seja, as ordens de instruções foram percorridas na ordem correta. Verificou-se também a 

correta emissão de feedback, tanto do lado do robô ZECA como da interface, assim como a 

https://youtu.be/7Zb7pBJVqRI
https://youtu.be/sUCmBo-imIU
https://youtu.be/XFScSsyxz2U
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correta deteção dos objetos propostos em cada atividade de ensino, ou seja, para as cores 

(vermelho, verde e azul) e formas geométricas (quadrado, triângulo e círculo).  

Em síntese, os resultados demonstram que o sistema global encontra-se em correto 

funcionamento para as atividades de ensino propostas. 
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6.  CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 

Neste Capítulo serão apresentadas as principais conclusões deste trabalho e propostas de 

trabalhos futuros no sentido de dar continuidade ao trabalho desenvolvido.  

6.1  Conclusões gerais  

A utilização de robôs humanoides na educação pode melhorar as habilidades de interação, 

atenção e motivação das crianças com défice de atenção. Isto deve-se ao facto de os robôs 

humanoide possuírem a capacidade de exprimir emoções, permitindo-lhes assim estabelecer 

uma melhor conexão com as crianças. Neste trabalho foi abordada a utilização de um robô 

humanoide, ZECA, na instrução de duas atividades de ensino, cores e formas geométricas. O 

sistema foi desenvolvido com vista a ser utilizado em crianças com PEA.  

Para a criação do sistema referido, foram desenvolvidas 3 aplicações, nomeadamente: a) API para 

o robô ZECA, responsável pela comunicação entre o computador e o robô; b) API de 

reconhecimento de objetos, responsável pelo reconhecimento de objetos presentes em uma 

imagem; c) interface gráfica, responsável pela configuração e execução das atividades de ensino. 

A avaliação do sistema desenvolvido ocorreu de duas formas distintas: a) parcial, isto é, a 

presença do robô ZECA foi substituída pela voz do computador. Esta avaliação possibilitou a 

validação de quase todo o sistema. Neste caso foi possível a avaliação do feedback emitido pelo 

computador (voz) e a deteção dos objetos; b) global, com o robô ZECA. Esta avaliação 

possibilitou, adicionalmente, a avaliação de emissão de feedback do robô (voz e gestos) e a 

comunicação entre o computador e o robô. Os resultados mostram que:  

 

— Relativamente ao algoritmo de deteção utilizado, o YOLO, verificou-se que as redes treinadas 

com 50, 100, 150 e 200 fotografias por objeto apresentaram precisões de deteções distintas. 

Verificou-se que os melhores resultados de mPA e IoU foram conseguidos com 200 
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fotografias por objeto numa rede pré-treinada. Estas fotografias foram retiradas com 

diferentes rotações e distâncias ao objeto, de forma a minimizar os erros de deteção;  

— Nos vídeos gravados com rotações em torno do próprio objeto, os objetos foram detetados 

com precisão superior a 99% e 74% na rede treinada para deteção de formas geométricas e 

cores, respetivamente;  

— Na avaliação parcial do sistema verificou-se que a interface gráfica e a API de deteção de 

objetos comunicam corretamente entre si e que a interface procede ao envio correto de 

feedback positivo e negativo em concordância com o objeto detetado;  

— Na avaliação global do sistema, testado em ambiente laboratorial, verificou-se que o sistema 

desenvolvido se encontra em correto funcionamento para as atividades de ensino propostas. 

O robô ZECA é capaz de emitir feedback positivo e negativo à pessoa que está a aprender a 

atividade de ensino, gesticulado os braços e a cabeça em concordância com o feedback que 

prende emitir.  

 

Assim sendo, o sistema desenvolvido no âmbito desta dissertação para o ensino de cores e 

formas geométricas encontram-se operacional e pronto a ser testado com crianças com PEA.  

6.2  Trabalhos futuros 

Tendo em consideração que a interface gráfica desenvolvida no âmbito desta dissertação 

possibilita a inserção de novas atividades de ensino, os trabalhos futuros propostos são:  

 

— Inserção de novas atividades de ensino como, por exemplo, o ensino de onomatopeias de 

animais, cão, gato, macaco. Outro aspeto bastante relevante é a adequação das atividades 

de ensino a lecionar à idade atual da criança e ao ritmo de aprendizagem da mesma;  



   Capítulo 6– Conclusões e Trabalhos Futuros 

104 

— A utilização de versões mais atuais do YOLO, de forma a melhorar e velocidade e a 

percentagem de deteção dos objetos; 

— Melhoramento da interface gráfica através da programação por blocos, blokly, permitindo ao 

utilizador ter mais possibilidades ao nível das instruções. Esta programação possibilita ao 

utilizador o fornecimento de mais sequências de instrução, permitindo assim um maior grau 

de personalização da atividade de ensino;  

— Ainda no que diz respeito à interface gráfica, seria interessante que o utilizador pudesse 

desenvolver as próprias atividades de ensino através da etiquetagem e uplod das fotografias 

para o treino da rede;  

— Teste do sistema desenvolvido em crianças com PEA. Seria interessante a realização de um 

estudo do sistema desenvolvido em crianças com PEA para avaliação da aprendizagem de 

cores e formas geométricas, da interação robô-criança e o nível de atenção das crianças nas 

atividades em questão. Paralelamente, seria interessante compreender se a utilização do 

robô ZECA conduz a um melhoramento de outras skills à parte das atividades de ensino 

lecionadas, nomeadamente a interação e comunicação com pessoas.  
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