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Abstract. This work evaluates Edge Al visual inference in the Internet of Robotic
Things (IoRT) under strict hardware constraints. We adapted and deployed three
CNNs on an ESP32-S3 microcontroller, integrating them into a CoppeliaSim
industrial environment with heterogeneous robots coordinated via MQTT. Results
reveal a critical discrepancy between desktop memory estimates and actual
ESP32 requirements (MobileNetV2 demanded 204% more arena). Furthermore,
MobileNets produced systematic misclassifications on real hardware. Only a
custom lightweight CNN operated successfully, requiring just 38.4 KB of arena
and 53.87 ms per inference, achieving 100% success rate across 200 cycles.
Code and data: https://github.com/Keltonmd/EdgeAI SBRC.

Resumo. Este trabalho avalia inferéncia Edge Al na Internet das Coisas
Roboticas (IoRT). Trés CNNs foram embarcadas em um ESP32-S3 de forma inter-
ligada a um cendrio industrial simulado via MQTT no CoppeliaSim. Constatou-
se uma grave discrepdncia entre estimativas tedricas de memoria vis-a-vis sua
alocagdo real: a MobileNetV2 consumiu 204% mais arena que a conversdo
acusava em placa, falhando junto da pré-treinada V3 nos ensaios embarca-
dos prdticos. Apenas a CNN autoral operou com fluidez sistémica efetiva
e 100% de acerto sob 53,87 ms consumindo enxutos 38,4 KB estdticos, iso-
lando predigoes fidedignas no chdo de fdabrica simulado. Cédigo: https:
//github.com/Keltonmd/EdgeAI_SBRC,

1. Introducao

A convergéncia entre conectividade, automacao e inteligéncia embarcada tem ampliado o
escopo de aplicacdes baseadas em sistemas ciberfisicos, sobretudo em ambientes industriais
e logisticos [Ray 2016, [Simoens et al. 2018]]. Robos industriais, méveis autobnomos e de
servico operam cada vez mais integrados a redes de comunicagdo, exigindo hardware e
software compativeis com atuacao coordenada [Vermesan et al. 2020, [Kabir et al. 2023]].

Em cendrios assim, a percep¢cao do ambiente, a tomada de decisdo e a atuacdo pre-
cisam ocorrer com previsibilidade temporal rigorosa. Em aplicagdes genéricas de mobile
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edge, atrasos ou erros de inferéncia limitam-se a degradacdo de um servigo digital; na Inter-
net das Coisas Robdéticas (IoRT), entretanto, os erros produzem consequéncias fisicas ime-
diatas, podendo causar colisdes ou falhas severas na cadeia logistica [Simoens et al. 2018],
[Vermesan et al. 2020]], [Kabir et al. 2023]].

A Internet das Coisas (IoT) consolidou-se como base tecnolégica para a interco-
nexdo de objetos fisicos por meio de redes digitais padronizadas [Simoens et al. 2018].
Entretanto, quando aplicada a cenarios que demandam atuacdo fisica direta e tomada de
decisdo autdonoma, a [oT tradicional apresenta limitagdes, uma vez que seus dispositivos
operam predominantemente como nds passivos ou com capacidades cognitivas restritas
[Ray 2016]]. A superacdo dessas limitacdes impulsionou o surgimento da [oRT, que integra
robdtica, conectividade e inteligéncia artificial em sistemas distribuidos, permitindo que
robOs atuem como agentes capazes de perceber o ambiente, decidir localmente e executar
acoes fisicas coordenadas [Ray 2016], [Afanasyev et al. 2019], [Vermesan et al. 2020)]].

Apesar dos avangos na integragdo entre robdtica e conectividade, a dependéncia
de arquiteturas centralizadas ainda impde desafios na pratica. O trafego continuo de
informacgdes para servidores externos introduz atrasos na rede e eleva o risco de falhas
de conectividade, o que compromete a confiabilidade e rapidez de autonomia do sistema
[Ray 2016]], [Vermesan et al. 2020]]. A vista disso, Afanasyev et al. (2019) demonstram
que esses gargalos de comunicagdo degradam consideravelmente o comportamento de
frotas robdéticas distribuidas, visto que exigem muita sincronia em operagoes tempo-
sensiveis.

Para contornar esses problemas, o uso do Edge Al atua de forma a reduzir o
sobrecarregamento da nuvem. Executar os célculos proximos a fonte de dados melhora o
tempo de resposta e a previsibilidade [Ferreira et al. 2022]. O contraponto, no entanto, sao
os desafios praticos de implementagdo: transferir modelos de visdo computacional para
microcontroladores exige equilibrar limites de memdria SRAM disponivel, processamento
de CPU e consumo de bateria [Cruz et al. 2018]], [Zhang et al. 2018]].

Como forma de verificar a aplicagdo de Edge Al, a literatura demonstra que
a execucdo de redes neurais convolucionais (CNN) em plataformas embarcadas é
vidvel quando arquiteturas leves e estratégias especificas de adaptacdo sdo adotadas
[Cruz et al. 2018]], [Zhang et al. 2018]], [Frostetal. 2025]. Entretanto, esses estudos
evidenciam compromissos inevitidveis entre complexidade do modelo, qualidade da
classificacdo e estabilidade de execucao, especialmente em dispositivos com recursos
severamente limitados. Embora esses estudos avaliem os modelos em termos de acurécia e
tamanho, o impacto sist€émico da inferéncia no ciclo de decisdo robdtica, em coexisténcia
com pilhas de comunicagdo sob restri¢des reais de hardware, permanece menos explorado
na literatura [Simoens et al. 2018], [Afanasyev et al. 2019]. Diferentemente de aplica¢des
genéricas de mobile edge, nas quais erros de inferéncia resultam em degradacdo de servigo
digital, em sistemas [oRT tais erros produzem consequéncias fisicas imediatas: um ma-
nipulador posiciona objetos incorretamente e a cadeia de coordenacgdo entre agentes é
comprometida [Vermesan et al. 2020].

Faz-se necessario, portanto, investigar como modelos de visdo computacional se
comportam quando efetivamente embarcados em dispositivos restritos e inseridos em um
ciclo de decisao robdtica, considerando ndo apenas acuricia, mas também estabilidade
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de memoria e laténcia. Comunicagdo, colaboragdo multiagente e inteligéncia embar-
cada sdo tratadas, frequentemente, como dimensdes independentes na literatura. Essa
separacao dificulta a compreensdo de ecossistemas IoRT reais, nos quais a sobrecarga
da pilha de rede (como Wi-Fi/MQTT) afeta diretamente os recursos disponiveis para a
inferéncia e vice-versa [Afanasyev et al. 2019]. Avaliar modelos de Machine Learning
(ML) isoladamente é insuficiente; o efeito concorrente deve ser observado no sistema
completo [Vermesan et al. 2020]. Ambientes simulados viabilizam essa anélise com re-
produtibilidade, isolando gargalos sistémicos antes do dispéndio fisico em robds reais
[Bogaerts et al. 2020].

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar a aplicagdo de Edge Al em
um microcontrolador ESP32-S3 inserido em um cenario IoRT simulado no CoppeliaSim.
O sistema integra manipuladores estaciondrios € um robd movel autdbnomo, coordenados
de forma descentralizada via protocolo Message Queuing Telemetry Transport (MQTT)
(publish/subscribe). A contribuicdo principal reside na avaliagdo empirica do funciona-
mento concorrente entre inferéncia e pilhas de comunica¢do no mesmo microcontrolador,
revelando discrepancias entre estimativas de memoria obtidas em ambiente de desenvolvi-
mento e os requisitos reais medidos no dispositivo embarcado. Essa abordagem evidencia
restri¢des sistémicas que inviabilizam na pratica modelos aparentemente compativeis.

2. Referencial Teorico

2.1. Percepcao visual e decisao em sistemas roboticos [oRT

Em sistemas robéticos conectados no paradigma da IoRT, a percep¢ao visual ndo
atua como moédulo periférico, mas como componente estrutural do ciclo percepcao—
decisdo—atuacao, sustentando decisdes que se materializam em ag¢des fisicas no ambiente
[Simoens et al. 2018]], [Vermesan et al. 2020]. Diferentemente de aplicagdes informaci-
onais, nas quais erros perceptivos podem ser corrigidos em etapas posteriores, em Sis-
temas robdticos tais erros tendem a produzir consequéncias fisicas imediatas, afetando
segurancga e continuidade operacional [[Afanasyev et al. 2019], [Kabir et al. 2023]]. Em
cendrios distribuidos, a interpretag@o visual influencia ndo apenas a acdo individual de um
agente, mas a coordenacdo coletiva de tarefas entre multiplos robos [Kabir et al. 2023]],
[Vermesan et al. 2020]].

A literatura indica que, em ecossistemas [oRT, falhas na percepg¢ao visual propagam-
se ao longo do sistema distribuido, comprometendo a coordenacao e a estabilidade ope-
racional do conjunto de agentes [Simoens et al. 2018]], [Afanasyev et al. 2019]]. Decisoes
incorretas, atrasos na inferéncia ou inconsisténcias na interpretacdo do ambiente impac-
tam o comportamento global do sistema, uma vez que a percepg¢ao constitui o principal
ponto de entrada de informac¢do para os mecanismos de decisdo e controle robdtico
[Vermesan et al. 2020]], [Ray 2016]. Esse carater sist€mico diferencia a percepcao visual
em [oRT de aplicagdes tradicionais de visdo computacional, nas quais modelos sao fre-
quentemente avaliados de forma isolada, sem considerar sua inser¢ao em ciclos fechados
de controle e atuacao fisica [Simoens et al. 2018]].

Nesse cendrio, a tomada de decisdo local assume papel central, pois a dependéncia
exclusiva de processamento remoto pode introduzir laténcias incompativeis com a dindmica
de sistemas robdticos distribuidos [Ray 2016], [Vermesan et al. 2020]]. A variabilidade
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da rede e eventuais falhas de conectividade afetam diretamente a confiabilidade do sis-
tema [Afanasyev et al. 2019]. Assim, a inteligéncia embarcada emerge ndo apenas como
estratégia de otimizacdo, mas como requisito operacional para garantir consisténcia e
previsibilidade do comportamento roboético [[Vermesan et al. 2020].

2.2. Edge Al sob restricoes embarcadas

O paradigma de Edge Al consiste na execugao de inferéncia diretamente nos dispositivos
de borda, reduzindo a dependéncia de processamento remoto e favorecendo respostas
com menor variabilidade temporal [Ferreira et al. 2022]], [Hoffpauir et al. 2023]]. Dispo-
sitivos embarcados operam com capacidade computacional limitada, auséncia de GPU,
memoria volétil restrita e severas limitagdes energéticas [Ferreira et al. 2022]], [Ray 2016].
A auséncia de aceleradores dedicados torna o custo computacional do modelo deter-
minante para a temporalidade de resposta [Zhang et al. 2018]. A memoria disponivel
constitui gargalo critico: além dos pesos do modelo, a inferéncia exige memoria para
buffers intermedidarios e estruturas auxiliares, o que pode inviabilizar a execu¢do mesmo
de modelos aparentemente compactos quando avaliados fora do ambiente embarcado
[Cruz et al. 2018]], [Zhang et al. 2018|]. O hardware n@o pode ser tratado como detalhe
experimental, mas como parte integrante do problema cientifico [Afanasyev et al. 2019].

Para contornar essas limitagdes, Musa et al. (2025) categorizam as principais
estratégias de redugdo: network pruning (remog¢ao de conexdes redundantes), knowledge
distillation (transferéncia de conhecimento de um modelo complexo para um modelo
simplificado), architecture design (projeto de redes originalmente compactas) e quantizagao
numérica [Musa et al. 2025]]. O pruning induz esparsidade na matriz de pesos, mas sua
aceleracao efetiva em microcontroladores genéricos requer hardware especializado, o qual
nem sempre estd disponivel em plataformas de prateleira. A destilagao de conhecimento,
por sua vez, exige o treinamento e a orquestracao de um pipeline complexo com um
modelo “professor” supervisionando o aprendizado de um modelo “aluno”.

Além das abordagens baseadas em CNNs, a literatura registra topologias alter-
nativas como as Redes Neurais Sem Peso (Weightless Neural Networks — WNNs), que
substituem operacgdes de multiplicagdo-acumulacdo (MAC) por consultas a tabelas em
memoria RAM, alcangando inferéncia com laténcia reduzida e menor dissipacao térmica
[Erost et al. 2025]]. Contudo, WNNs carecem de suporte maduro em foolchains comerciais
e ndo dispdem de conversores equivalentes ao pipeline consolidado do TensorFlow Lite
Micro, o que limita sua adocao em dispositivos genéricos sem FPGA dedicado.

Diante dessas consideragdes, a estratégia adotada neste trabalho baseia-se na
quantizacdo inteira estatica (INT8), que restringe a representacao numérica dos tensores de
32 bits em ponto flutuante para 8 bits inteiros. Essa abordagem aproveita as extensoes veto-
riais para instrugdo unica e multiplos dados (SIMD) disponiveis nativamente na arquitetura
Xtensa LX7 do ESP32, permitindo ganhos de eficiéncia em memoria e processamento com
degradacao toleravel de acuricia para a tarefa robética. As demais estratégias (pruning,
destilacao e WNNs) permanecem como dire¢des de investigacao futura.

2.3. CNNs em dispositivos restritos: adaptacao, embarque e avaliacao integrada

Redes neurais convolucionais sio referéncia em visao computacional robdtica, mas seu
desempenho esta historicamente associado a arquiteturas concebidas para ambientes com
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recursos abundantes [[Cruz et al. 2018]], [Zhang et al. 2018|]. Em microcontroladores, nem
toda CNN bem treinada € necessariamente embarcdvel: o modelo pode exceder limites
de memoria ou apresentar comportamento instavel durante a execugao [Cruz et al. 2018]].
Estratégias de adaptacdo sao necessdrias, mas nao garantem viabilidade, pois o limite final
€ imposto pelo hardware e pela necessidade de operacdo estdvel no sistema integrado
[Vermesan et al. 2020]].

Dispositivos da familia ESP representam um caso limite relevante, combi-
nando baixo custo, integracao tipica em sistemas loT e restricdes rigidas de memoria
[Ferreira et al. 2022]]. Nessa classe de hardware, o embarque envolve critérios de armaze-
namento, uso de memoria intermedidria e estabilidade de execugdo que podem inviabilizar
modelos treinados com sucesso, € a inviabilidade de embarque constitui um resultado
cientifico relevante [Cruz et al. 2018]]. Dado que os efeitos mais relevantes emergem da
interagcdo entre inferéncia embarcada e comportamento robético, ambientes simulados
viabilizam a avaliacdo com reprodutibilidade experimental, permitindo observar limitacoes
antes da implantagdo em sistemas fisicos [Bogaerts et al. 2020, [Takaya et al. 2016]. Di-
ferentemente de trabalhos que avaliam modelos de forma isolada, este estudo insere a
inferéncia num ciclo completo de percep¢ao, decisdo e atuagdo sob restricoes reais de
memoria compartilhada com pilhas de comunicacdo Wi-Fi e MQTT no mesmo microcon-
trolador.

3. Metodologia

3.1. Desenho da pesquisa e abordagem metodologica

O trabalho segue abordagem experimental e quantitativa. A inferéncia € tratada como
etapa indissocidvel do ciclo percep¢ao—decisdo—atuacao, e o foco recai sobre a avaliacio de
modelos existentes sob restri¢des reais de hardware, nao sobre a proposi¢ao de novas arqui-
teturas. Em sistemas IoRT, laténcias ou instabilidades na inferéncia impactam diretamente
a atuacdo fisica dos agentes; por isso, além da acurdcia, avalia-se a viabilidade operacional
e a estabilidade ao longo de multiplos ciclos. A investigacdo foi organizada em trés fases:
treinamento, adaptacao para TinyML e integracdo com o ambiente simulado. Cada fase
possui critérios objetivos de validagao (compatibilidade com o dispositivo, estabilidade
da execuc¢do), estabelecendo uma base consistente para comparar 0S COmpromissos entre
desempenho perceptivo e eficiéncia embarcada.

3.2. Definicao da tarefa e do cenario IoRT

A tarefa consistiu em classificar trés cores (Azul, Vermelho e Background), integrando a
percepc¢ao visual ao controle robético IoRT. Todo cenario robdtico mecanico (atuadores,
cinematica, esteiras e visao base) executou em simulacdo no CoppeliaSim v4.10.0 contendo
trés robds: dois estaciondrios (Franka Panda e UR10) e um mdével (KUKA youBot). Esses
robds virtuais se comunicaram via protocolo MQTT (broker Mosquitto) com um ESP32-S3
fisico, onde a inferéncia Edge Al foi executada paralelamente a simulacdo. Essa separacao
€ importante: rob0s estaciondrios sao, em geral, conectados a rede elétrica por cabos, o
que os mantém fixos e permite operacdo com menor restri¢ao energética, enquanto robds
moveis como o youBot impdem restricdes de bateria, exigindo a delegacdo dos calculos
pesados para a borda (ESP32). A classe Background serviu de controle para os falsos
positivos.
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3.3. Treinamento dos modelos

Nesta etapa, foram treinadas trés arquiteturas distintas de redes neurais convolucionais:
MobileNetV2, MobileNetV3 Small e uma CNN autoral simplificada. As arquiteturas
da familia MobileNet foram selecionadas por representarem uma solucao eficiente para
o dilema entre precisdo e custo computacional em dispositivos méveis [Souza 2025,
fundamentando-se no uso de convolucdes separdveis em profundidade (depthwise sepa-
rable convolutions) [Oliveira and Bianchi 2019]. Essa técnica permite reduzir significa-
tivamente o nimero de parametros e operacdes matemadticas, viabilizando a execugdo
em hardware com recursos limitados sem comprometer substancialmente a capacidade
representacional [Souza 2025]], [Oliveira and Bianchi 2019]. Em contrapartida, a CNN
autoral foi estruturada com apenas quatro camadas e construida empiricamente sem ar-
quiteturas prévias, para servir como modelo base (baseline). Essa comparagdo possibilita
analisar se a complexidade arquitetural das redes pré-existentes traz ganhos significativos
na tarefa de classificacdo definida em relagdo a um modelo treinado do zero, que aposta na
especializa¢dao de uma topologia rasa em vez de alta capacidade de representacgao.

Cada arquitetura apresenta compromissos distintos entre expressividade, custo
computacional e uso de memoria. Como a viabilidade de embarque nao pode ser assumida
a priori, optou-se por treinar todas as arquiteturas sem restringir previamente aquelas
sabidamente executdveis, obtendo modelos funcionais para a etapa posterior de adaptagao.

O treinamento supervisionado utilizou um dataset de 1.656 imagens de 32x32 px
RGB, particionado em conjuntos de treinamento (70%), validacao (15%) e teste (15%),
sendo conduzido integralmente de forma offline na nuvem. No dispositivo, o0 modelo
executa apenas a inferéncia estatica (7inyML), sem atualizacdes de pesos em tempo de
execugdo. Essa escolha ndo € uma simplificagdo, mas um requisito do determinismo
exigido pela IoRT [Afanasyev et al. 2019]]: o treinamento dindmico no dispositivo (on-
line learning) fragmentaria gradualmente a SRAM disponivel e introduziria lat€éncias
variaveis de backpropagation, comprometendo a previsibilidade temporal necessaria para
a coordenacdo dos agentes roboticos.

Para as MobileNets, o fine-tuning ocorreu em duas fases: inicialmente com as cama-
das convolucionais congeladas para ajuste apenas da nova camada densa final, preservando
os filtros pré-treinados no ImageNet; e em seguida com as dltimas camadas convolucionais
liberadas para refinamento com taxa de aprendizado reduzida (2e-5), mitigando saltos no
gradiente descendente na topologia profunda. A CNN autoral foi treinada do zero com
arquitetura minimalista: duas camadas convolucionais (32 e 64 filtros, ativacao ReL.U),
cada uma seguida de MaxPooling (2x?2), achatamento (Flatten) e duas camadas densas
(64 e 3 neuronios). Registraram-se acurécia, precisao macro, revocacao e F1-Score no
conjunto de validacdo para cada arquitetura.

3.4. Conversao e adaptacao para TinyML

Os modelos treinados foram convertidos do formato Keras para TensorFlow Lite, gerando
variantes com diferentes estratégias de quantizacao (normal, dindmica e inteira). Micro-
controladores da familia ESP nio executam modelos Keras diretamente; a conversdo reduz
o tamanho e o custo computacional, tornando a inferéncia local possivel.

A conversao utilizou o pipeline oficial do TensorFlow. Cada variante foi organizada
conforme o fluxo do TensorFlow Lite Micro e incorporada ao firmware como array C. A
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reducdo de tamanho, contudo, ndo garante viabilidade de execucdo: conforme demonstrado
na Se¢do estimativas de arena obtidas em desktop podem subestimar os requisitos
reais no hardware.

Nesta etapa, as variantes quantizadas INT8 foram configuradas para embarque no
ESP32-S3. A viabilidade transcende o tamanho bruto do arquivo na memdria Flash: fatores
como alocagdo sequencial da Tensor Arena (uma regido de memoria contigua alocada
estaticamente para gerenciar todos os tensores de entrada, saida e resultados intermedidrios
do modelo) e a convivéncia com as pilhas Wi-Fi/MQTT no microcontrolador fisico ditam
o sucesso da integracao sist€émica. Modelos complexos exigem que a Tensor Arena e o
proprio armazenamento do firmware sejam adequados via redefini¢do customizada das
tabelas de parti¢cdes e manipulacdo do heap para viabilizar os testes.

O processo de embarque foi realizado mediante a conversao dos modelos para
o formato TensorFlow Lite e sua posterior incorporagao ao firmware do ESP32-S3 (S3-
WROOM-1-N16R8), utilizando o fluxo de desenvolvimento do TensorFlow Lite Micro.
As especificacodes técnicas da plataforma, que fundamentam a viabilidade das inferéncias
locais, estdo detalhadas na Tabela[I] Cada modelo foi transposto para um array em lingua-
gem C e integrado a um projeto em C++ no ambiente ESP-IDF. A escolha desta plataforma
justifica-se pela CPU Xtensa® LX7, que possui extensdes vetoriais para aceleracio de IA,
e pela disponibilidade de 512 KB de SRAM interna, permitindo que a arena de memoria
fosse alocada integralmente na RAM de alta velocidade para minimizar laténcias. Du-
rante os testes praticos, mensuraram-se o sucesso na alocacao da arena, a inicializacao
do interpretador livre de erros e a estrita estabilidade sistémica sob multiplos ciclos de
percepcao, objetivando validar a capacidade de o dispositivo operar sem travamentos ou
reinicializagcdes indesejadas.

Tabela 1. Especificacoes do hardware utilizado no sistema embarcado

Componente Especificacao Capacidade
Microcontrolador ESP32-S3-WROOM-1-N16R8 Dual-Core 240 MHz
CPU Xtensa® 32-bit LX7 Aceleracgdo vetorial de [A

SRAM Interna Memoria estética de alta velocidade 512 KB
Memoria Flash Armazenamento persistente (NVM) 16 MB
PSRAM Memodria externa (opcional) 8 MB
Conectividade Wi-Fi 802.11 b/g/n 2,4 GHz

Cada variante embarcada foi submetida a uma etapa de validacao empirica visando
a sua classificagdo dicotdomica (vidvel ou invidvel), fundamentada em critérios exatos
de execugdo. Os critérios de aceitagdo englobaram ndo apenas as restri¢oes estaticas de
storage, mas também a capacidade de aloca¢ao contigua na arena de tensores, a imunidade
a panicos de kernel (kernel panics) ou estouros de watchdog e, fundamentalmente, a fideli-
dade perceptiva sist€émica pos-embarque. O detalhamento do cumprimento destes critérios
de aceitacdo por cada arquitetura e as restricoes fisicas limitantes no microcontrolador sdo
discutidos na Seg¢io
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3.5. Integracao com o ambiente simulado e ciclo decisao e atuacao

A simulacdo no CoppeliaSim [Bogaerts et al. 2020]], [Takaya et al. 2016] foi conec-
tada a inferéncia embarcada no ESP32, fechando o ciclo percep¢ao—decisdo—atuagao.
A coordenagdo entre os agentes € inteiramente orientada a eventos via MQTT (pu-
blish/subscribe) com Quality of Service (QoS) 0, o que elimina bloqueios sincronos:
caso a conexao Wi-Fi do youBot apresente atraso, os demais agentes continuam operando
de forma independente, pois cada um subscreve e publica topicos distintos.

O fluxo operacional utiliza 8 topicos MQTT: o sensor infravermelho detecta a caixa
(/sensor); o Franka Panda coleta e deposita no youBot (/ franka); este transporta
até a zona do UR10 (/entregador); o UR10 posiciona a caixa diante da camera. Os
bytes da imagem sao enviados ao ESP32 (tépico /esp/classificar) e o resultado
retornado (/esp/resultado) determina o lado da estante em que o UR10 deposita a
caixa.

O objetivo ndo € apenas verificar se a inferéncia funciona isoladamente, mas
observar seus efeitos no sistema completo: atrasos acumulados, dependéncia temporal
entre moédulos e impacto nas decisdes do manipulador. O rétulo retornado define o
posicionamento na estante: Azul a esquerda, Vermelho a direita e a classe Background
impede movimentos quando nao h4 caixa valida.

O objetivo primario da integracdo foi observar o fluxo sisttmico completo: a
captura simulada gera e transmite a carga (payload), a inferéncia ocorre no dispositivo
eletrOnico isolado, e a decisdo € refletida de volta no mundo simulado, evidenciando as
dependéncias de roteamento e memoria.

4. Resultados

4.1. Treinamento perceptivo dos modelos

Os resultados do treinamento supervisionado indicam que os modelos MobileNetV2, Mo-
bileNetV3 Small e a CNN autoral foram capazes de extrair padrdes visuais discriminativos
robustos para a classificacao das classes Azul, Vermelho e Background. As matrizes de
confusdo na Figural(l|e as métricas apresentadas na Tabela |2l mostram que as arquiteturas
MobileNet obtiveram maior consisténcia na separacao entre as classes Azul e Vermelho,
enquanto a CNN autoral apresentou maior incidéncia de confusdo envolvendo a classe
Background. Ainda assim, todas as arquiteturas atingiram valores proximos de acuricia e
métricas macro equilibradas, evidenciando comportamento perceptivo estavel.

Tabela 2. Comparacao de métricas de desempenho entre os modelos.

Modelos Acuracia Macro Precisao Macro Revocacdo Macro F1-Score
MobileNet V2 0.9518 0.9509 0.9509 0.9509
MobileNet V3 Small 0.9357 0.9352 0.9353 0.9352
CNN autoral 0.9317 0.9315 0.9317 0.9316

4.2. Impacto da conversao e quantizacao nos modelos

A Figura[2]compara o tamanho dos modelos originais em formato .keras com as versdes
convertidas para TensorFlow Lite em trés variantes de quantiza¢do, normal, dinamica e
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Matriz de Confusao

Matriz de Confusao Matriz de Confusao

Real
&
Real
el
&
Real
Vermelh

BackGround

vermelho BackGround vermelho BackGround

Predicao Predicao Predicao

Aaul \ermelho BackGround

MobileNet V3 Small CNN Autoral MobileNet V2

Figura 1. Matrizes de confusdo dos modelos avaliados.

inteira, incluindo também a acuricia associada a cada configuracdo. Os arquivos .keras
representam os modelos originais utilizados como base para gerar os arquivos .tflite e sdo
apresentados no grafico como referéncia para evidenciar a reducdo obtida apds a conversao
e a quantizacdo. Entre as variantes, a quantizagdo inteira corresponde a estratégia de
conversao mais rigorosa dos tipos de dados, a quantizacdo normal representa a op¢ao
mais conservadora, e a quantizacdo dindmica atua como uma alternativa intermedidria,
buscando combinar caracteristicas das duas abordagens. O conjunto de resultados evidencia
a importancia da quantizagdo para reduzir o tamanho dos modelos e aproxima-los das
restrigdes tipicas de execug¢do em microcontroladores, mantendo, a0 mesmo tempo, a
informacao sobre acurdcia para avaliar o impacto dessa redugdo na capacidade perceptiva.

Tamanho dos Modelos com Acuracia

_Acc:0.936
-MC:0.952
v2_Dinamica -ACC=0.952

modelo_Keras

v2_Keras
v3_Keras
v2_Normal

v3_Normal

v2_Inteira

v3_Inteira
v3_Dinamica

modelo_Normal

modelo_Dinamica |Acc:0.936 I Original Sem Quantizagao
mm Float32
modelo_Inteira |Acc:0-936 B Quantizacdo Dinadmica

I Quantizagao Inteira (INT8)

o
w

10 15 20 25
Memdria do Modelo (MB)

Figura 2. Tamanho e acuracia dos modelos nas variantes de quantizacao.

4.3. Viabilidade de embarque no ESP32

A avaliacdo experimental e a instrumentacao do firmware, cujos dados de desempenho e
compressdo estdo sintetizados na Tabela 3] evidenciaram que a quantizagéo inteira (INT8)
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constitui o principal pilar de viabilidade técnica para o Edge Al no ecossistema IoRT.
As versoes quantizadas alcangaram reducdes de até 91,42 %, permitindo que a CNN
autoral ocupasse apenas 0,16 MB de memoria Flash. Contudo, a MobileNet V3 Small
sofreu degradacdo acentuada para 87,95 %, sugerindo menor resiliéncia dessa arquitetura
a compressao agressiva.

Conforme ilustrado na Figura|3| a andlise da Tensor Arena em desktop sugeriu que
todas as variantes operariam abaixo do limite da SRAM. No entanto, a Tabela revela uma
discrepancia: no ESP32 real, a MobileNetV2 exigiu 545,4 KB de arena (204,5 % mais que
o estimado), causaria o travamento imediato sem memoria auxiliar. Essa divergéncia ocorre
por diferenca nativa nos interpretadores das plataformas: enquanto o cédlculo em desktop
baseou-se no repositério tensorflow/tflite-micro versdo 2.6.5 (estavel x86), a
execu¢do no microcontrolador utilizou a dependéncia otimizada e mantida pela fornecedora
do hardware (espressif/esp-tflite-micro). Diferencas nos codigos backend,
gerenciadores de memdria interna e kernels otimizados geram overhead nao refletido
durante a estimativa tedrica.

Como o ESP32 dispde de ~377 KB de SRAM interna disponivel apds a
inicializacdo das pilhas Wi-Fi e MQTT, a arena de 545 KB da MobileNetV2 causaria o
travamento imediato do firmware. Para viabilizar os ensaios, a RAM externa (PSRAM
de 8 MB) precisou ser ativada no hardware a 80 MHz em modo Octal, redirecionando a
alocacdo da arena criticamente por meio da instrucdo C heap_caps-malloc acionada
com a flag MALLOC_CAP_SPIRAM.

Contudo, mesmo contornando o limite de armazenamento na PSRAM e rodando
sem estouro de heap, ambas as MobileNet produziram classificacdes majoritariamente
incorretas no embarcado. Trés fatores justificam esse comportamento na placa: (i) as
diferencas entre a biblioteca TFLite-Micro oficial empregada no notebook e a dependéncia
modificada da Espressif no ESP32 originou inconsisténcias de matrizes de tensores nas
arquiteturas eldsticas; (ii) as MobileNets otimizadas para imagens com muitos pixels
(ex: 224 x224) perderam caracteristicas cruciais de convolugdo utilizando entradas de
32x32 px; e (iii) a etapa de quantizacdo para ponteiros inteiros de 8-bits degradou os mapas
de pesos de canais na arquitetura mais profunda. Isso demonstra de forma préatica que a
conversao estrutural do TFLite ndo engloba ou reflete imediatamente uma consisténcia dos
mapas de caracteristicas nos modulos méveis do ciclo real.

Apenas a CNN autoral operou corretamente na SRAM interna (38,4 KB), com
folga de ~339 KB para as pilhas de comunica¢io (Wi-Fi/MQTT), garantindo um ciclo
percepcao—decisao deterministico. Essa folga € critica: a pilha Wi-Fi do ESP-IDF consome
tipicamente entre 40 e 70 KB de SRAM, e a comunicacdo MQTT adiciona um buffer
de 10 KB para cada conexao ativa. Em cendrios que exigissem o protocolo Transport
Layer Security (TLS) para seguranga criptografica do trafego MQTT, o consumo adicional
estimado seria de ~40 KB, reduzindo a folga para ~299 KB — ainda vidvel para a CNN
autoral, mas provavelmente critico para as MobileNets.

4.4. Resultados da integracao com o sistema robético simulado

Com a integracdo ao ambiente simulado, o sistema validou o ciclo completo utilizando a
CNN autoral no ESP32. Realizaram-se testes em trés infraestruturas para o broker MQTT:
Local, Borda (Intel Edison) e Nuvem (Amazon EC2). Foram totalizadas 180 opera¢des com
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Arena dos Modelos Vs Espago da ESP

v2_Normal 269.0 KB

269.0 KB

v2_Dinamica

v2_Inteira 179.1 KB

modelo_Dinamica 143.4 KB

modelo_Normal 143.4 KB

% v3_Dinamica 123.7 KB

3

= v3_Normal 123.7 KB
v3_Inteira 99.8 KB

modelo_Inteira _35.0 KB

v2_Keras

|7
msm modelo
v3
modelo_Keras —=--Limite Tedrico ESP32 (exemplo)

v3_Keras

(=1
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Figura 3. Consumo de Tensor Arena estimado em notebook vs. limite do ESP32-
S3.

Tabela 3. Comparacao entre modelos Keras e versoes quantizadas INT8

Modelo Tipo Acur. AAcur. Flash Red. ArenaNB Arena ESP
MB) (%) (KB) (KB)
MobileNet V2 Keras 0,9518 - 26,72 - - -
INT8 0,9518  0,00% 2,62 90,18 179,1 545.4
MobileNet V3 S. Keras 0,9357 - 11,51 - - -
INTS8 0,8795 —5,62% 1,17 89,79 99,8 166,3
CNN autoral Keras 0,9317 - 1,95 - - -
INT8 0,9357 +0,40% 0,16 91,42 37,9 38,4

sucesso, das quais 60 operacdes (1 teste com 20 execugdes para cada ambiente) tiveram seus
logs salvos e tabulados para o cdlculo oficial de métricas temporais. A Tabela [ consolida
os indicadores da rede extraidos dessas 60 ocorréncias oficiais. Nesse contexto, a aferi¢ao
do desempenho sistémico concentrou-se no tépico /esp/classificar, que consolida
o ciclo critico: ele mensura o tempo transcorrido desde a inferéncia no microcontrolador
até o respectivo resultado de decisdo chegar e acionar a ldgica de armazenamento no
manipulador UR10.

Conforme evidenciado na Figura[d] observa-se a operagio simultinea do cendrio
(atuadores e cinemadtica geridos no simulador) e a rede real, atestando os tempos completos
do ciclo (embora restassem laténcias médias globais indisponiveis [ND] nos extratos do
Edison, seu desvio padrdo temporal aferiu-se em ~100 ms). O jitter com a inferéncia ativa
estabilizou globalmente na faixa de 10 a 120 ms; surpreendentemente inferior aos picos
aleatorios de até 480 ms aferidos no mesmo sistema operando unicamente como rede sem
predicao local. Esse efeito regulatorio (throttling) ocorre porque o processamento continuo
fixo imposto pelo microcontrolador (da ordem de 53,87 ms por ciclo inferencial) amortece
rajadas concorrentes de eventos provenientes da simula¢io, mitigando a imprevisibilidade
advinda das plataformas remotas.
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Tabela 4. Métricas oficiais e de integracao (20 operacoes por ambiente, CNN

Autoral)
Ambiente Tépico Acertos Tempo M. Inf. Lat. Mediana Jitter
Local /esp/classificar 20/20 53,80 ms 164,30 ms 30,14 ms
Edison /esp/classificar 20/20 53,87 ms 258,88 ms 31,59 ms
AWS /esp/classificar 20/20 53,78 ms 472,19 ms 71,55 ms

Os tempos de inferéncia computados isoladamente no ESP32 foram de 53,87 ms
para a CNN autoral, 117,38 ms para a MobileNetV3 Small e 333,70 ms para a Mobi-
leNetV2. Em sistemas de automacdo com ciclos de controle na ordem de dezenas de
milissegundos, laténcias superiores a 100 ms podem comprometer a sincronizacdo entre
modulos e a reatividade do sistema. Além do impacto temporal, hd implicacdes energéticas
relevantes: em modo ocioso (Modem Sleep), o ESP32 consome aproximadamente 20 mA,
enquanto durante a inferéncia ativa o consumo pode atingir cerca de 240 mA.

Embora medicdes de amperagem nao tenham sido diretas, estima-se que a Mo-
bileNetV2 reteria o processador ativado com alto consumo energético por atrasos de
333,70 ms/ciclo, equivalendo a cerca de 6, 2x maior o tempo ativo demandado pela CNN
autoral (53,87 ms). Tratando-se de bracos e rob0s operados exclusivamente por baterias (ex:
KUKA youBot), esse tempo retido maior causa menor autonomia ha execugao continua,
denotando na préatica que a sele¢do arquitetonica baliza diretamente nao apenas a rede
como a durabilidade do turno no ecossistema robdético.

5" esp32:py..—Konsole v A X

[ Nova aba P2 B D

Resultado enviado: 1

Imagem recebida, rodando inf
eréncia...

Classe=1 score=0.996
Resultado enviado: 1

Figura 4. Inferéncia no ESP32 integrada ao cenario simulado via MQTT.

5. Conclusao

Este trabalho avaliou a aplicacdo de Edge Al em um sistema IoRT simulado, revelando
resultados que questionam premissas comuns sobre a implantacdo de CNNs em micro-
controladores. A principal contribui¢do empirica € a demonstragdo de uma discrepancia
critica entre estimativas de arena de memoria obtidas em ambiente de desenvolvimento
e os requisitos reais medidos no ESP32: a MobileNetV2 exigiu 204,5% mais arena que
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o estimado (179,1 KB — 545,4 KB), enquanto a CNN autoral manteve-se estavel com
apenas 38,4 KB (+1,3%). Mais significativamente, ambas as arquiteturas MobileNet
produziram classificagdes sistematicamente incorretas no hardware real, mesmo apos
resolucao dos problemas de memoaria via PSRAM, demonstrando que modelos com maior
acurdcia em benchmark podem falhar no ambiente embarcado.

A CNN autoral, com acurécia de 93,17% e footprint minimo, atingiu 100% de
sucesso operacional em 200 ciclos, com 53,87 ms de inferéncia e 99,6% de confianca. Sua
folga de memoria (=339 KB livres na SRAM) garantiu a coexisténcia segura com as pilhas
Wi-Fi/MQTT. A inferéncia local nao degradou o desempenho do sistema e, inclusive,
reduziu o jitter temporal em relacdo a configuracdo sem Edge Al

Os resultados evidenciam que a escolha de modelos para Edge Al em dispositivos
severamente restritos ndo pode basear-se exclusivamente em métricas de acurdcia isoladas
ou estimativas de profiling em desktop. Em ecossistemas IoRT praticos, nos quais robds
moveis operam sob rigidas restricoes de bateria, o tempo prolongado de inferéncia traduz-
se diretamente em consumo energético exacerbado. Modelos computacionalmente densos
ndo apenas elevam a laténcia e arriscam a fluidez de bracos mecéanicos, como também
diminuem a autonomia de carga da frota mével. Portanto, torna-se indispensavel conduzir
uma verificacdo empirica no hardware alvo, avaliando a coexisténcia transparente do
modelo com as vitais pilhas de comunicagdo e aferindo a estabilidade deterministica ao
longo de multiplas inferéncias continuas. Essa prova de conceito certifica que a adogdo da
inteligéncia local atue efetivamente como viabilizador sistémico operacional, em vez de se
consolidar como um gargalo energético ou temporal no chio de fabrica.

Como limitacdes, o estudo avaliou apenas quantizacdo como técnica de adaptagao,
operou em cendrio simulado e ndo mensurou consumo energético. Como trabalhos futuros,
indicam-se: (i) avaliacdo de pruning e destilacdo de conhecimento [Musa et al. 20235];
(i1) transic@o para robds fisicos; (iii) exploracao de modelos de linguagem compactos
para borda [Lamaakal et al. 2025]; e (iv) andlise do impacto de TLS sobre os recursos do
ESP32. O cddigo-fonte, os modelos treinados e o dataset estao disponiveis em https:
//github.com/Keltonmd/EdgeAI_SBRC.
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