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Resumo

Dado o crescimento promissor da area de Inteligéncia Artificial, ficaram disponiveis
nos varios setores da nossa sociedade novas possibilidades. Sao intimeras as empresas
e entidades que utilizam esta area em aplicacbes do quotidiano, a tal ponto que
impossibilita a sua detecdo e reconhecimento.

Também no dominio da robdtica, se assiste a um incremento das tecnologias de
Inteligéncia Artificial que tornaram robds, outrora limitados a tarefas repetitivas em
linhas de montagem, capazes de realizar tarefas complexas e dinamicas.

Na sua esséncia, este projeto procura explorar um pouco deste contexto atual,
de modo a aplicar os conceitos investigados no desenvolvimento e implementacao de
um braco robético controlado por algoritmos de inteligéncia artificial, para realizar
tarefas interativas.

Assim, apresenta-se a concecdo e a implementacido de um sistema robdtico inte-
grado capaz de detetar objetos através de visdo computacional, tomar decisoes com
base em estratégias e logica e executar tarefas fisicas, utilizando um brago robético.
O foco principal é o desenvolvimento de um mdédulo inteligente capaz de realizar
uma tarefa simples interativa como o jogo do galo.

O sistema pode ser controlado através de uma interface grafica que possibilita
o acompanhamento em tempo real de todo o processo, facilitando a interacao entre
o utilizador e o braco robético. Desde o controlo dos angulos dos servo-motores
ou da posicao final do atuador-final, passando pela visualizacdo das detecGes nas
imagens até a apresentacao da melhor jogada para o estado do tabuleiro de jogo,
esta interface proporciona um ambiente claro e compreensivo.

No final, apresentam-se fundamentalmente os resultados obtidos, evidenciando o
controlo do brago robdtico pelas equacoes de cinemaética, o treino de um modelo de

YOLOv5 robusto e a capacidade de aprendizagem de um algoritmo de @-Learning.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial, Robdética, Brago Robotico, Cinemaética Di-
reta, Cinemaética Inversa, Convencao de Denavit-Hartenberg, Visdo Computacional,
YOLO, Q-Learning, MiniMazx, Jogo do Galo.






Abstract

Due to the promising growth in the field of Artificial Intelligence, new possibilities
have become available in various sectors. Numerous companies and organizations
are using this area in everyday applications, to such an extent that it is impossible
to detect and recognize.

Also, in the field of robotics, there has been an increase in Artificial Intelligence
technologies that have made robots, once limited to repetitive tasks on assembly
lines, capable of performing complex and dynamic tasks.

In essence, this project seeks to explore some of this current context in order to
apply the concepts investigated in the development and implementation of a robotic
arm controlled by artificial intelligence algorithms to perform interactive tasks.

Thus, the design and implementation of an integrated robotic system capable of
detecting objects through computer vision, making decisions based on strategies and
logic and performing physical tasks, using a robotic arm, is presented. The main
focus is the development of an intelligent module capable of performing a simple
interactive task such as the Tic-Tac-Toe game.

The system can be controlled using a graphical interface that enables real-time
monitoring of the entire process, facilitating interaction between the user and the
robotic arm. From controlling the angles of the servomotors or the final position of
the end-effector, to visualizing the detections in the images, to displaying the best
move for the state of the game board, this interface provides a clear and compre-
hensive environment.

At the end, the results obtained are basically presented, highlighting the control
of the robotic arm by the kinematics equations, the training of a robust YOLOv5

model and the learning capacity of a Q-Learning algorithm.

Keywords: Artificial Intelligence, Robotics, Robotic Arm, Direct Kinematics, In-
verse Kinematics, Denavit-Hartenberg Convention, Computer Vision, YOLO, Q-

Learning, MiniMax, Tic-Tac-Toe Game.
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Capitulo 1

Introducao

O avango da tecnologia impulsionado pela area da Inteligéncia Artificial (IA), tem
sido imparavel, fator que tem revolucionado a sociedade e exigido uma constante
adaptacao do ser humano. A integracido da IA nos mais diversos dominios tem per-
mitido alcangar patamares até hoje impensaveis. Sao diversas as areas que atestam
a inovacao desde a area da saude até a rede de transportes.

Também no dominio da robética, a IA estd a permitir que robds e derivados,
outrora limitados a tarefas repetitivas em linhas de montagem, evoluam drastica-
mente, sendo capazes de realizar operagoes complexas, como intervengoes cirurgicas

delicadas, processos de fabrico precisos e até missoes de exploracao espacial.

1.1 Contextualizacao

Em meados da década de 1950, comegaram a surgir os primeiros conceitos de TA.
Estas primeiras defini¢gbes ndo eram idénticas as conhecidas atualmente.

IA é a capacidade de pensar, raciocinar, identificar padroes, por parte de ma-
quinas criadas pelo Homem de uma maneira similar ao que um cérebro humano
consegue atingir. Nesta linha desenvolveu-se a area de Machine Learning (ML),
uma aplicacdo da IA que utiliza modelos de dados, de modo a ensinar os computa-
dores a observar e encontrar padroes nas diferentes interagoes.

Nos finais da década de 80, introduziu-se outro conceito ao dominio de ML que
iria catapultar a drea da IA: Deep Learning (DL), embora somente no inicio do século

XXI, é que a DL teve um incremento devido a implementagao de Redes Neuronais
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Artificiais (RNA), mais especificamente, as Redes Neuronais Profundas. Estas redes
deram o protagonismo a area de DL devido aos bons resultados, comparativamente
aos restantes membros da area de IA e, em certos campos, ultrapassarem os obtidos
por seres humanos, “[...]| deep neural networks reached an accuracy of classification
of 90% compared to 50% for human experts.” [1].

A criacao destes conceitos de IA, conseguiu transformar méquinas simples e pré-
programadas em sistemas inteligentes capazes de acdes complexas e de se adaptarem
ao seu contexto.

Atualmente, algoritmos de IA conseguem processar grandes quantidades de da-
dos e aprender padroes complexos, o que os leva a serem aplicados as mais diversas
areas, como a saude, a auxiliar nos diagnosticos e a criar tratamentos individualiza-
dos; a area automoével, com a conducgio auténoma; a area financeira, a prever pregos
de mercado e tendéncias; entre outras areas.

Uma area em que nao se pode descurar o papel da IA é a area da robética. A
integragao de algoritmos de IA é fundamental para que robds possam interpretar e
compreender os sinais dos seus sensores e interagir com o ambiente envolvente de
uma forma segura e inteligente.

O conceito de brago robdtico como é, normalmente conhecido hoje em dia, foi
introduzido em meados da década de 50 e, desde esse ponto, a sua evolucdo é notoria.

O Unimate, desenvolvido por George Devol em 1954, o primeiro brago robé-
tico digitalmente operavel e programéavel, desempenhou um papel fundamental na
revolucao dos processos de fabrico, permitindo automatizar tarefas repetitivas, sim-
plificando processos e reduzindo o esfor¢co humano. Este brago industrial foi utilizado
na linha de fundi¢do automatizada da General Motors em New Jersey, a primeira
industria a receber um braco robdtico e abriu as portas ao mercado de robdtica
industrial [2].

Com o avancar da eletrénica ao longo dos anos, a introducao de microcomponen-
tes tornou estes primeiros robos aptos a tarefas mais complexas, em vez de estarem
limitados a somente trés graus de liberdade. Agora, era possivel estes bracos robéti-
cos apresentarem 6 graus de liberdade e movimentos controlados eletricamente, em

substituicdo dos antigos sistemas hidraulicos.

1.2 Definicao do Problema

O dominio da area de robdtica com controlo através de algoritmos de TA tem evo-
luido rapidamente e constantemente nos ultimos anos. Investigadores nacionais e
internacionais exploram continuamente novas formas de integrar sistemas de con-
trolo inteligentes em pequenas maquinas, de modo a melhorarem pequenos aspetos

da vida quotidiana.
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No entanto, este dominio interessante nem sempre é simples ou rapido de compre-
ender e aplicar. Geralmente, modelos de TA necessitam de longos tempos de treino
e implementacao de modo a estarem preparados para a maioria das eventualidades
com que se podem deparar.

Este projeto procura explorar um pouco do contexto atual do dominio da in-
tegracdo da area de roboética e de IA de modo a aplicar os conceitos investigados
no desenvolvimento e implementacao de um braco robético controlado por diversos
algoritmos de TA para realizar tarefas interativas.

Assim, esta investigacdo centra-se na exploracdo do potencial da integracao des-
tas duas areas num ambiente controlado, visando contribuir para a compreensao do
modo como a IA pode ser aplicada para melhorar a interacdo robdtica e as capaci-

dades de tomada de decisbes num ambiente interativo.

1.2.1 Objetivos

Com este propésito em mente, podem-se definir alguns marcos para enquadramento

do projeto:
1. Investigacao

e Area de Robética — Exploracdo do mundo da robdtica procurando
entender os principios e componentes fundamentais, focando a estrutura,
caracteristicas e os diversos métodos de controlo por detrids dos bracos

robdéticos.

o Area de IA — Aprofundamento do conhecimento de alguns conceitos de

IA procurando expor a sua definicdo e as suas caracteristicas.

e Algoritmos de IA — Pesquisa de diversos algoritmos existentes, procu-

rando entender a sua implementacao e as suas vantagens e desvantagens.
2. Implementacao

e Controlo de um Brago Robético — Desenvolvimento do controlo do
Brago Robdtico, tendo em conta a pesquisa prévia, e desenvolvimento de
uma interface para controlo interativo em tempo real que faga a interli-

gacao entre o utilizador e a maquina.

e Algoritmo de Visao Computacional — Desenvolvimento de um algo-
ritmo de visdo computacional eficaz de modo a permitir decisées infor-

madas por parte do controlador.

e Algoritmo de Tomada de Decisao — Desenvolvimento de um algo-
ritmo que permita ao controlador realizar decisbes informadas para a

tarefa designada.
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3. Analise de Resultados — Anilise da taxa de sucesso do controlador e dos

seus algoritmos para a tarefa do jogo do galo.

1.3 Plano de Trabalho

Este projeto foi desenvolvido ao longo de sete meses e repartido por seis fases prin-

cipais que se encontram representadas na Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Calendarizacao do projeto

mar/2a | abr/2a | mai/2a | jun/28. | julf2a ago/24 set/2a

Recolha de Informagio

1 [Pesquisa focada em Robética. | o1/02/2024 | 11/02/2024 | 10

3 [Pesquisa focada em Inteligéncia Artificial | 1270272028 | 2970272024 | 17 |
i de o = IF
Pesquisa de Médulos 01/03/2024_| 09/03/2024 |8
Primeiros Testes do Médulo 10/03/2024 | 17/03/2024 | 7 ||
Célculo da Cinemética 18/03/2024 | 24/03/2024 | 6 ||
Desenvolvimento da Légica de Controlo 25/03/2024_| 31/03/2024 | 6 |
i e Vo T - _
10] Pesquisade Modelos 01/04/2024 | 08/04/2024 | 7
11] Treino de um Modelo YOLOWS 09/04/2024_| 18/06/2024 | 70 | |
12| Anslise de Resultados 19/06/2024_| 30/06/2024 | 11 |
‘Algoritmo de Tomada de Decisao 31
10] Pesquisade Algoritmos 01/07/2024 | 11/07/2024 | 10

11] Desenvolvimento do algoritmo de Q-Learning 12/07/2024 | 26/07/2024 | 14
12| Andlise de Resultados 27/07/2024_| 03/08/2024

=

Integragio das Tecnologias 9
10| Desenvolvimento da Interface 04/08/2024 | 08/08/2024 | 5
11] Integraciio do Modelo de Viso Computacional 10/08/2024 | 17/08/2004 | 7 | |
12| Integragdo do Algoritmo de Tomada de Decisso 18/08/2024 25/08/2024 7

12] Integracéio do Controlo do Brago Robético 26/08/2024_| 05/09/2024 | 10 |
T m |

O projeto apresenta uma fase inicial de recolha de conhecimento relativo a area
de robdtica e de tecnologias de IA.

Posteriormente, a fase seguinte é caracterizada pela pesquisa e escolha de um
modulo de um brago robético que sirva como base do sistema. Nesta fase, realizaram-
se ainda os primeiros testes de funcionamento do braco robdtico, os cidlculos das
equacoes de cinematica que descrevem o robd e o desenvolvimento da légica de
controlo do mesmo.

Na terceira fase, deu-se inicio ao treino do modelo de visdo computacional e
analise de resultados.

A quarta fase é descrita pelo desenvolvimento do algoritmo responsavel pela
tomada de decisoes e sua implementacdo no projeto.

A quinta etapa deste projeto inclui a integracdo das tecnologias anteriores e
implementacao do sistema.

Por fim, elaborou-se o relatério que descreve os procedimentos e resultados da

implementacdo do sistema desenvolvido.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Este documento encontra-se divido em oito capitulos que permitem ao leitor a com-

preensao e o acompanhamento de todas as etapas de desenvolvimento do projeto.
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O primeiro capitulo expbde o problema que este projeto pretende resolver, os
objetivos delineados e a calendarizacao de cada fase de implementacao do trabalho
desenvolvido.

O segundo, foca-se na descri¢do e apresentacdo do mundo da robdtica, eviden-
ciando a evolugao da area, as caracteristicas e componentes principais dos sistemas
roboticos e as suas categorias.

No terceiro capitulo, explora-se a drea da IA dando relevancia as bases da tec-
nologia e a alguns algoritmos.

No quarto capitulo enumeram-se e analisam-se diversos médulos de bragos ro-
béticos que apresentam os requisitos identificados para a execucdo deste projeto.
Também neste capitulo, apresentam-se os primeiros testes e calculos realizados ao
modulo selecionado para a base do projeto.

O quinto capitulo apresenta a arquitetura principal do sistema, fundamentando
as escolhas de cada componente e ferramenta.

No sexto capitulo apresenta-se, ao leitor, alguns detalhes do sistema desenvol-
vido, focando o controlo do bracgo robético, o treino do modelo de visdo computa-
cional, o desenvolvimento do algoritmo de tomada de decisdo e o desenho e imple-
mentagao da aplicacao.

O sétimo capitulo foca-se na apresentacao e analise dos resultados.

Por fim, no altimo capitulo apresentam-se as conclusoes e melhorias possiveis de

realizar.






Capitulo 2

Robodtica

A robdtica, segundo a sua definicdo, é um subdominio da engenharia focado na
concegao, construcdo, funcionamento e aplicacdo de robos.

Os avangos tecnolégicos das tltimas décadas tém dotado os roboés de capacidades,
outrora exclusivas do ser humano, tornando-os cada vez mais sofisticados, fatores
que provocaram um crescimento exponencial da area.

Cada sistema roboético ideal deve seguir a logica béasica que rege os seres vivos:
sentir, pensar e agir. Desta forma, em primeiro lugar o robo deve sentir o ambiente
envolvente com os seus sensores, tentando obter o méximo de informagcao do estado
em que se encontra. Em seguida, o controlador principal deve decidir uma resposta a
altura da tarefa a realizar. Por dltimo, baseado na decisao, os atuadores do sistema,
executam a acgao escolhida.

Olhando criticamente para este status quo, pode-se constatar que a robdética é
uma peca fundamental em varias industrias e sectores e revoluciona a forma como
estas operam. Desde a industria transformadora, passando pelos cuidados de satde
até a exploracdo e ao entretenimento, diversas categorias de robds especializados

desempenham um papel fundamental na vida humana.

2.1 Evolucao da Robética

O conceito primordial de robética remonta as civilizagbes antigas, onde nao s6 mitos
e lendas descreviam seres mecanicos com capacidades semelhantes as humanas, como

também pequenas invencdes hidraulicas e mecanicas demonstravam o principio de
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um conceito que sé séculos mais tarde seria desenvolvido [3, 4]. Na Figura 2.1
apresentam-se alguns exemplos de invengoes anteriores a introdugao do conceito de

robética.

Figura 2.1: Vaso antigo apresentando Talos (esquerda) e o cavaleiro
robético de Leonardo da Vinci (direita) [5]

Foi no inicio do século XX que o dramaturgo checo Karel Capek apresentou,
pela primeira vez, o termo “rob6” na sua pega de 1921 Rossum’s Universal Robots
(RUR). O termo deriva das palavras checas robota que significa trabalho forgado e
robotnik que se pode traduzir para servo ou trabalhador. A peca procurava protestar
contra o rapido avanco da tecnologia moderna e, assim, retratou um futuro em que
robos criados para servir os seres humanos se revoltavam contra os seus criadores
6, 7].

No entanto, a popularizacdo do conceito de robética aconteceu na década de
1940, pelas maos do escritor Isaac Asimov. Este apresentou-o nas suas histérias
em que retratava um futuro mais otimista que o dramaturgo checo. Estes seres
mecanicos inteligentes cumpriam as suas fungoes de servico a raga humana. Estas
histérias apresentavam também as trés regras fundamentais para o comportamento
dos robés [8, 9]:

1. Um robd nao pode ferir um ser humano ou, por inagdo, permitir que um ser

humano seja ferido.

2. Um rob6 deve obedecer as ordens que lhe sao dadas por humanos, exceto se

isso entrar em conflito com a primeira lei.

3. Um robo deve proteger a sua prépria existéncia, desde que isso nao entre em

conflito com a primeira ou a segunda lei.

O real desenvolvimento de sistemas robdticos comegou em meados do século
XX, impulsionado pelos avangos na eletrénica, na teoria do controlo e na computa-
cao digital. E assim a era dos robos comegou com o pedido de patente do primeiro
manipulador por George Devol em 1954. O Unimate era capaz de efetuar movi-
mentos repetidos “ponto a ponto” e combinava as caracteristicas de reproducao das

maquinas de controlo numérico com a tecnologia de servo-controlo e os mecanismos
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articulados controlados a distancia, presente na Figura 2.2. Em 1962 Joe Engleber-
ger, que tinha anos antes adquirido os direitos da patente, conseguiu um contrato
com a General Motors para instalar este primeiro robd numa das suas linhas de
montagem, uma linha de fundi¢ao sob pressdo. O Unimate melhorou de tal forma
a producdo que motivou outras empresas e centros de investigacdo a dedicar ativa-

mente recursos a area da robdética [2].

£ |
-e"‘a‘

Figura 2.2: George Devol e o Unimate [10]

As décadas seguintes trouxeram grandes avangos e a introdugdo e desenvolvi-
mento de rob06s mais sofisticados, capazes de executar tarefas complexas com elevada
precisdo. Durante este periodo, salienta-se, por exemplo, a integracdo de sensores
que ofereceram a capacidade de reacgao e resposta aos fatores do ambiente envolvente
e a introducao de controladores dedicados, tornando os rob6s maquinas reprogra-
maveis.

Por volta da década de 1990 ja se considerava que este campo tinha o potencial
de se expandir para além das aplicagoes industriais, podendo ser introduzido em
intimeras éreas, desde a drea da saide até ao entretenimento [8]. Alguns exemplos
iconicos incluem os rovers de Marte Spirit e Opportunity, que demonstraram o
potencial da robética na exploragdo espacial, e o rob6 cirurgico Da Vinci (Figura

2.3), que revolucionou a cirurgia minimamente invasiva.

Figura 2.3: Sistema cirdrgico Da Vinci [9]

Desde os primeiros conceitos das civilizagoes antigas até aos complexos robos
modernos, a area da robdtica estd marcada pela constante inovacdo e progresso.

Atualmente, esta ¢ um dominio extenso que estd focado em robos inteligentes [5]. A
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convergéncia da engenharia mecanica, das ciéncias da computagao e da inteligéncia
artificial promete sistemas mais sofisticados e altamente versdteis num futuro em

que os robos se apresentam como indispensaveis.

2.2 Caracteristicas e Componentes de Sistemas Robo6-

ticos

O objetivo da robdtica é conceber maquinas que possam assistir e auxiliar os seres
humanos e, para este efeito, a exemplo do ser humano que segue uma légica prévia
a realizar uma agao, cada sistema robdtico deve sentir primeiramente o ambiente
envolvente para depois decidir uma resposta a altura. Por tltimo, baseado na decisao
o sistema executa a acdo escolhida [11].

Assim, cada sistema robdtico é constituido por varios componentes que traba-
lham em conjunto para realizar as suas tarefas de uma forma auténoma. Estes
componentes podem variar consoante a categoria do robo e o fim a que se destina,
porém, o seu proposito essencial mantém-se o mesmo. Alguns componentes comuns
em muitos sistemas incluem uma estrutura mecanica, sensores, sistemas de controlo

e, finalmente, os atuadores.

2.2.1 Estruturas Mecanicas

A estrutura de um rob6 é o primeiro componente e a base sobre a qual todos os
outros componentes assentam; define a forma e a disposicdo do robo, influenciando
o seu desempenho e capacidades. Esta tem de ser concebida para suportar todos
componentes mecanicos do robd e ao mesmo tempo suportar os fatores ambientais
externos e as cargas de operacao.

A concegao da estrutura afeta a sua durabilidade e precisdo de operacao, as-
sim, a escolha dos materiais para a composi¢ao da estrutura e as capacidades dessa
estrutura sdo cruciais para o desempenho geral do robo.

Relativamente a escolha dos materiais, existem diversos fatores a ter em conta,
como as condi¢oes do ambiente de trabalho e a natureza da tarefa a realizar, que
condicionam a escolha e eficiacia dos varios tipos de materiais. Embora os materiais
leves aumentem a agilidade do robd, podem nao ter a resisténcia necessaria para
tarefas pesadas; os metais mais pesados, apesar de oferecem uma maior durabilidade,
podem afetar a velocidade e agilidade do sistema [12].

Nesta categoria de materiais incluem-se os metais, que oferecem elevada resis-
téncia e durabilidade, como o aluminio, o ago e ligas metalicas; plasticos e derivados,
que oferecem opc¢oes leves e flexiveis; e materiais como a fibra de carbono e os poli-
meros de elevado desempenho, que oferecem um equilibrio entre peso, resisténcia e
flexibilidade [13].
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As capacidades de um robd sdo diretamente influenciadas pelos seus Degree of
Freedom ou Grau de Liberdade (DOF), que se referem ao nimero de movimentos
independentes que um robd ou uma parte de um rob6 pode efetuar. Cada grau de
liberdade representa uma direcao especifica, em que cada robd se pode mover ou
rodar. Sendo assim, quanto mais graus de liberdade um robé tiver, mais complexos
e versateis podem ser os seus movimentos. No entanto, isto também aumenta a
complexidade do controlo e da concegao [14, 15].

Para aumentar os DOF é necessario aumentar o niimero de juntas/articulagoes de
um robd, uma vez que se pode definir as juntas como as ligagoes moveis entre elos que
permitem o movimento numa nova direcdo. Estes elos sdo os componentes rigidos
de um robd que transmitem forca e movimento entre as articulagdes e determinam
a estrutura geral do robd, condicionando as suas capacidades e habilidades para a

execucao de tarefas.

2.2.2 Sensores

Os sensores sdo os equipamentos fisicos que permitem a um robd recolher informa-
¢Oes do ambiente que o rodeia, a exemplo do ser humano podem ser descritos como
os 6rgaos sensoriais de um robo. Identificam-se dois conceitos “detecdo” e “perce-
¢a0” que sdo tratados como sinénimos em robdtica, uma vez que ambos se referem
ao processo de rececdo de informagao através de sensores, a diferenga é que perce-
¢ao é o processo de receber informacao sobre o mundo exterior, enquanto a detegao
remete para o conhecimento do estado do rob6 [11].

O estado é uma nocao geral da fisica e refere-se a descricdo de um sistema. O
estado de um robo é, assim, uma descricao de si préprio num determinado momento.
Quanto mais detalhada for esta descricdo, maior serd o estado e, por isso, serao
necessarios mais bits ou simbolos para o descrever. O termo Espaco de Estados
engloba todos os estados possiveis em que um sistema se pode encontrar, de acordo
com 0s seus sensores, como se observa na Figura 2.4, e é essencial para organizar as
informagoes para a atuacdo do sistema de controlo [11].

Dependendo da tarefa que o robo pretende executar, existem diversas gamas
de sensores idealizadas para atingir diferentes objetivos. Alguns exemplos incluem
sensores de posicao, sensores de proximidade, sensores de forca, sistemas de visao,

entre outros.

Sensores de Posigao

Os sensores de posicao focam-se em determinar a localizacio e orientagdo exatas de
um sistema ou das suas pegas. Sao estes sensores que garantem movimentos precisos
e controlados. Existem varios formatos de sensores, cada um com caracteristicas e

vantagens distintas, adequados para diferentes aplicagoes.



12 Capitulo 2. Robdtica

Left Bump Sensor  Right Bump Sensor
(On/Off) (On/Off)

Battery | Left Bump | Right Bump

high on on

high on off

high off on

high off off

low on on

low on off

Battery Sensor low off on
(High/Low) low off off

State = (Internal State) + (External State)
= (Battery Sensor) +
(Left Bump + Right Bump)

Figura 2.4: Espago de estados de um sistema [11]

Comecando pelos Encoders, estes sdo dos sensores de posi¢do mais comuns, con-
vertem movimento efetuado num sinal digital ou analdgico representativo da posi-
¢do, movimento este que pode ser a rotacao do veio de um motor ou a deslocagido
de outras pecas méveis [16].

Os potencidometros sdo outro tipo de sensores de posi¢do, no entanto, estes tra-
duzem o movimento mecanico numa alteragdo da resisténcia elétrica. Sao simples e
econdémicos, mas menos precisos que os encoders, sendo adequados para aplicacoes
onde a alta precisdao ndo é critica, por isso, geralmente encontram-se em circuitos
para ajustar a sensibilidade e as propriedades de outros sensores, por exemplo [11].

Relativamente a Unidade de Medicao de Inércia (IMU), esta combina giroscépios
e acelerometros (e, opcionalmente, magnetémetros e barémetros, entre outros) para
detetar o movimento, a orientacdo e a posicao de um sistema, como se demonstra na
Figura 2.5. Estes sensores sdo essenciais para robos moveis e drones, onde manter o

equilibrio e navegar pelo espago é crucial [17, 18].
zll
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Figura 2.5: Sistema IMU [19]

Uma desvantagem destas unidades diz respeito ao modo de utilizagdo dos campos

magnéticos para calcular valores; estes podem ser afetados por campos magnéticos
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gerados por equipamentos como motores, estruturas metdlicas, entre outros, o que

pode resultar em erros indesejados, precisando de calibragdo adicional.

Sensores de Proximidade

Os sensores de proximidade tém o objetivo de detetar a presencga de objetos proximos
no ambiente envolvente, tendo um papel fundamental na navegacao e na prevengao
de obstaculos. Existem varios modelos que procuram atingir este objetivo, desde
sensores ultrassonicos, sensores de luz e sensores capacitivos e indutivos, fornecendo
informacoes valiosas e distintas para o sistema de controlo analisar.

Falando um pouco dos sensores ultrassénicos, os sonares enviam sinais acusti-
cos para detetar objetos e medir as distancias entre o sensor e os obstaculos. Sao
constituidos por duas partes principais, um transmissor e um recetor [18].

Enquanto o transmissor é responsavel pelo envio de impulso ultrassénico, o re-
cetor recebe a reflexdo do sinal causada por um obstaculo. O sensor calcula posteri-
ormente o tempo decorrido entre a transmissao e a rececao do sinal, tendo em conta
a velocidade do som no meio. Desta forma, consegue-se calcular a distdncia a que

se encontra o obstaculo do sensor pela equagao (2.1).

Tempo x Velocidade 4,

Distancia = 5

(2.1)

A principal desvantagem destes sensores é o facto de serem sensiveis ao ruido do
ambiente circundante que pode causar interferéncias e alterar os valores calculados.
No entanto, continuam a ser amplamente aplicados em pequenos robds auténomos,

como se demonstra na Figura 2.6.

v

Figura 2.6: Veiculo auténomo com sensores ultrassénicos [11]

Relativamente aos sensores de luz, estes fazem uso de energia luminosa para
detetar objetos. Podem-se distinguir dois tipos de sensores de luz, tendo em conta
o modo de funcionamento: os sensores ativos, a exemplo dos sonares, consistem na

transmissdo, desta vez de um feixe de luz e na detecdo da sua reflexdo; por outro
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lado, os sensores passivos detetam exclusivamente a intensidade de luz. As foto-
resisténcias, um exemplo de sensores passivos, consoante o aumento da intensidade
de luz detetada, diminuem a sua resisténcia interna [18].

Alguns exemplos de sensores de luz ativos incluem uma grande maioria dos
sensores infravermelhos e dos sensores laser que envolvem a transmissao de um
feixe de luz especifica para a detecao de obstaculos, como mostrado na Figura 2.7.
Por serem sensores simples e eficazes para a detegdo de curto alcance, aparecem,

frequentemente, em pequenos robos e sistemas automatizados [20].

No obiéct present - no IR light detected by sensor

Object present - reflected IR light detected by sensor

Figura 2.7: Sensor infravermelho [21]

Uma das grandes desvantagens destes sensores é a sua sensibilidade a interferén-
cias de luz ambiente, de um modo similar aos sensores ultrassénicos.

Por fim, os sensores capacitivos e indutivos detetam objetos com base nas alte-
ragoes dos campos de forga de cada sensor [16]. Assim, por um lado, os sensores
capacitivos detetam objetos que alteram o campo elétrico criado pelo sensor, como
plasticos, vidros e liquidos, o que os torna tteis em aplicagoes de fabrico e embala-
gem.

Por outro lado, os sensores indutivos detetam objetos metalicos através de alte-
racoes no seu campo eletromagnético, o que os leva a ser frequentemente utilizados
em ambientes industriais para detetar a presenca de pecas metdalicas em linhas de

montagem.
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Sensores de Forga

Um sensor de forga é normalmente utilizado para medir a forca exercida num sistema,
por exemplo, sob a forma de uma carga, pressao ou tensao.

Quando a forga exercida é sobre a forma de uma carga, as células de carga sao os
sensores mais adequados, convertendo a forca exercida sobre elas num sinal elétrico
[22]. Séo frequentemente utilizadas em aplicagdes de pesagem, mas também podem
ser integradas em sistemas robéticos para medir a forca exercida durante operacoes
como pressionar, puxar ou levantar [16].

Os medidores de tensdo ou os extensémetros sdo um dos tipos mais comuns
de sensores de forga. Operam através da medigdo da deformacao (tensdao) de um
material quando sujeito a uma forga. Esta deformacao vai provocar uma alteragao
da resisténcia elétrica do sensor, que se pode traduzir em dados de forga.

Além disso, para pequenas variacoes de forca ou pressao, os sensores tateis sao
os mais adequados devido a sua elevada sensibilidade. Um exemplo sdo os sensores
piezoelétricos que geram uma carga elétrica em resposta ao esfor¢co mecanico aplicado

[22]. Os constituintes deste sensor estdo presentes na Figura 2.8.

Force

PDMS sensing layer
‘ Electrodes

L N
/ Piezoelectric material
Substrate

Figura 2.8: Sensor piezoelétrico [23]

Sistemas de Visao

Os sistemas de visdo fazem uso de tecnologias e sensores, referidos anteriormente,
para permitir aos sistemas reconhecer objetos, navegar em ambientes complexos,
entre outras atividades em que simples sensores nao teriam a mesma eficicia.

Quando se fala em sistemas de visdo, a primeira ideia que fica é de que se tratam
de caAmaras, no entanto, existem outros tipos de sensores que atingem os mesmos
objetivos.

O Light Detection and Ranging (LiDAR) é um sistema de visdo que tem estado
cada vez mais presente na area da robdtica, incluindo na detegdo de objetos, na pre-
veng¢ao de obsticulos, no mapeamento e na captura de movimentos em 3 dimensoes,
como se demonstra na Figura 2.9. Este sistema emite impulsos de luz laser e mede
o tempo demorado entre a emissdo e o regresso da luz refletida [17].

Regra geral, é um sistema com elevada precisao ideal para mapeamento e nave-

gacao em 3 dimensdes, uma vez que permite a detegao dos raios de luz emitidos em



16 Capitulo 2. Robdtica

Figura 2.9: Dados de um sistema LiDAR [24]

varias dire¢des simultdneas, como se pode observar na Figura 2.10. Contudo, apre-
senta alguns pontos negativos: exige uma elevada capacidade computacional para
processar dados, o que pode afetar o desempenho em tempo real dos robds; a radi-
acdo pode causar interferéncias e leituras erradas; é dificil distinguir a luz emitida

do préprio sensor ou de raios de outros sensores préximos [18].

Figura 2.10: Dados de um sistema LiDAR para navegacio e mapea-
mento [25]

E uma tecnologia muito versatil e tem encontrado o seu lugar em &reas muito
distintas desde aplicacOes espaciais e de astronomia até cartografia e arqueologia, nao
esquecendo os veiculos auténomos, onde o seu papel de mapeamento do ambiente
envolvente ndo pode ser descurado.

No que concerne aos sistemas baseados em cidmaras, estes podem fornecer in-
formagoes valiosas sobre o ambiente do robd, uma vez processadas por algoritmos
adequados. Conhecem-se diferentes tipos de sistemas, como cdmaras monoculares,
sistemas Stereo, sistemas Red, Green, Blue - Depth (RGB-D), entre outros, que se
adaptam a todo o tipo de aplicagdes robdticas [16].

As camaras monoculares sdo das mais comuns, sdo caracterizadas por possuirem
uma lente tinica e captam imagens em duas dimensoes, como o exemplo presente na
Figura 2.11. Estas cAmaras sao simples e econémicas especialmente adequadas para
aplicagdes em que espago e peso sdo fundamentais. Contudo, as cAmaras monocu-
lares fornecem informacoes limitadas sobre a profundidade, o que pode dificultar a
percegao 3 Dimensoes (3D) [18].

Para colmatar este ponto, existem os sistemas Stereo que consistem em duas ou

mais cAmaras monoculares idénticas espagadas entre si. Ao comparar as imagens
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Figura 2.11: Exemplo de uma cdmara monocular [18]

captadas por cada lente, as cAmaras Stereo podem estimar a profundidade dos obje-
tos na cena, fornecendo uma visao 3D do ambiente, segundo o principio da paralaxe.
Isto torna-as uteis para tarefas como a detecdo de obstéculos e a navegagao [11].
Relativamente aos sistemas RGB-D, estes sdo compostos por uma cadmara Red,
Green, Blue (RGB) para fornecer imagens coloridas, e sensores de proximidade (em
especial os sensores de luz ativos) para fornecer os dados de profundidade, ou seja, o
mapa de profundidade [26]. Na Figura 2.12 estd presente uma andlise do resultado

deste sistema.

Figura 2.12: Vista de uma caimara RGD-D (da esquerda para a direita
- imagem RGB, imagem de profundidade, imagem infravermelha com
o padréo projetado) [18]

Estes sistemas tém sido muito populares na area da robdtica para processamento
de imagens em tempo real, localizacdo de robos e prevencdo de obstaculos. No
entanto, estes sistemas tém um alcance de agdo limitado e sdo sensiveis a radiagao
exterior.

Resumindo, a panéplia de sensores é imensa com diversas funcionalidades e con-
sequentemente pontos positivos e negativos, assim como aplicagdes especificas. E
importante notar que é a integracao responsavel de sensores que permite que os
robos operem de forma auténoma e adaptativa, respondendo a ambientes dindmicos

e realizando tarefas complexas com elevada precisao e fiabilidade.

2.2.3 Sistemas de Controlo

Os sistemas de controlo sdao o “cérebro” dos sistemas roboticos. Estes sdo respon-

saveis por processar as entradas dos sensores, determinar as acgoes apropriadas e
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comandar a execucdo da resposta. Estes sistemas sdo essenciais para que um robo6
execute as tarefas com precisao, adaptabilidade e eficiéncia [18].

Os sistemas de controlo podem apresentar um grau de complexidade consoante o
objetivo do rob6 e do ambiente em que opera, podendo-se distinguir algumas formas
de controlo base para a maioria dos sistemas, como o controlo em malha fechada e
o controlo em malha aberta.

E importante salientar que sem uma arquitetura base os sistemas de controlo
ndo conseguiriam funcionar com a mesma eficiéncia e eficicia. A arquitetura é a
componente que organiza e define a estrutura geral de controlo, determinando o
processo de informacdo, a tomada de decisdes e a execucdo das agoes [11]. As
principais arquiteturas dos sistemas de controlo resumem-se a arquitetura reativa, a
arquitetura deliberativa e a abordagem hibrida, e estas conseguem englobar a grande

maioria dos sistemas robdticos em funcionamento.

Controlo em Malha Aberta

Os sistemas de controlo em malha aberta operam sem a necessidade de feedback.
Nestes sistemas, os comandos de controlo sdo enviados para os atuadores, mas nao
existe uma verificagdo do estado do sistema, ou seja, desconhece-se se o resultado
desejado foi alcancado. Sao mais ficeis de implementar, contudo, ndo tém a capaci-
dade de corrigir erros ou ajustar a sua resposta [11].

Este tipo de controlo é normalmente utilizado em situagoes em que o ambiente
¢é previsivel e as agOes a executar sdo relativamente simples, ndo sendo necessario

conhecer o estado final do sistema [27].

Controlo em Malha Fechada

Por outro lado, os sistemas de malha fechada funcionam através da constante ava-
liacdo do desempenho do rob6 e ajuste das suas agdes conforme necessario. Estes
sistemas sdo caracterizados, como é visivel na Figura 2.13, pela realimentagdo do
feedback do estado do sistema a logica de controlo para comparacdo com a entrada
desejada e correcdo de quaisquer desvios do objetivo.

Este é um dos métodos de controlo mais implementados e é fundamental em
aplicacOes que requerem precisao, em que todos os movimentos necessitam de ser
exatos, sem grande margem para erros, como no fabrico de certos produtos ou na
navegacao de veiculos auténomos.

Um exemplo comum de um controlo em malha fechada é o do controlador Pro-
porcional, Integral e Derivativo (PID). As principais fungoes deste controlador sao
o calculo continuo do desvio da varidvel em causa e do valor desejado e, posterior-
mente, tentar corrigir este desvio [28]. E uma ferramenta essencial em aplicacoes de

controlo industrial devido & sua simplicidade, robustez e eficicia.
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Figura 2.13: Modo de funcionamento de um controlo em malha fe-
chada tipico [11]

Este controlador assenta as correcoes na sua equacao caracteristica, representada
em (2.2), e em trés componentes distintos que lhe ddo o nome: a componente Pro-
porcional que altera a saida proporcionalmente ao erro atual; a componente Integral
que considera a acumulagdo de erros passados ao longo do tempo, ou seja, altera
a saida do sistema através da soma do erro temporal; e, por fim, a componente
Derivativa que prevé o erro futuro com base na reta de declive do erro atual, e soma

a saida do sistema uma corregdo para o minimizar [28].

de(t)
dt

u(t) =Kp-e(t) + K; - /Ot e(r)dr + Kq - (2.2)

« K, — Ganho Proporcional;
e K; — Ganho Integral;

e K, — Ganho Derivativo.

Arquitetura de Controlo Reativo

A arquitetura de controlo reativo baseia o comportamento do sistema robdtico na
reacao as entradas dos sensores. Assim sendo, nesta arquitetura as acgoes de um
rob6 sdo uma resposta direta a uma alteracdo no estado do meio, ndo existindo
necessidade de processamento ou planeamento complexos [29].

Sistemas que aplicam este controlo caracterizam-se pela sua simplicidade e rapi-
dez, sendo adequados para ambientes dindmicos e imprevisiveis. No entanto, estes
sistemas podem nao ter a capacidade de realizar tarefas complexas que exijam pre-

visao ou tomada de decisoes estratégicas [27].

Arquitetura de Controlo Deliberado

O controlo deliberado envolve um planeamento detalhado e a tomada de decisoes

com base num modelo do ambiente. Esta arquitetura baseia-se numa légica bem
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definida de trés etapas: em primeiro receber as informagoes do meio; em segundo
planear e avaliar as possiveis respostas; por fim, executar a agao [30].

Os sistemas deliberados sdo, por sua vez, mais lentos do que os sistemas rea-
tivos, uma vez que requerem recursos computacionais significativos para processar
informacoes e gerar planos. Todavia, sdo excelentes em ambientes em que as tarefas

sdo complexas e exigem uma andlise cuidadosa dos estados futuros [27].

Arquitetura de Controlo Hibrido

Uma. arquitetura de controlo hibrido combina os pontos fortes dos sistemas apre-
sentados anteriormente, reativo e deliberado, de modo a poder reagir rapidamente
em situagoes imprevisiveis, nao descurando, porém, o planeamento futuro quando a
situagao o exige [11].

Esta abordagem permite o desenvolvimento de robds mais versateis, em que se

consegue um equilibrio entre a resposta imediata e o planeamento a longo prazo.

2.2.4 Atuadores

Os atuadores sdo componentes fundamentais de um rob6. Na logica de sentir, pensar,
agir, os atuadores impulsionam o movimento e executam as tarefas. Ao converter
uma forma de energia, como a elétrica, a pneumatica ou a hidraulica, num movi-
mento controlado, os atuadores permitem aos rob6s manipular objetos, navegar pelo

ambiente envolvente e interagir com o mesmo.

Atuadores Elétricos

Os motores elétricos sao dos atuadores mais utilizados na robotica devido a sua versa-
tilidade e eficiéncia. Existem diversos modelos de motores com diferentes tamanhos
e capacidades, sendo que cada um apresenta vantagens e desvantagens consoante
a sua especialidade. Alguns dos varios motores elétricos mais aplicados incluem os
motores Corrente Continua (DC) preferidos pelo seu controlo simples e fiabilidade,
os servo-motores pelo controlo de velocidade e posicdo e os motores de passo pelo
controlo e posicionamento preciso [18].

Os motores DC convertem energia elétrica em energia mecanica, utilizando ima-
nes e correntes para gerar campos magnéticos que provocam a rotacao do veio do
motor [31]. Assim, a poténcia de um motor DC é diretamente proporcional & ten-
sdo de alimentacdo, o que provoca um aumento do binario produzido, consoante o
aumento da corrente consumida. A quantidade de poténcia gerada é proporcional
ao produto do bindrio e da velocidade de rotagao.

Quando o motor se encontra sem carga, a sua velocidade de rotacao é elevada,
mas o bindrio é nulo. Em oposi¢do, quando o motor estd parado, o seu binario é

méximo, mas a velocidade de rotac¢ao é nula [11].
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Sao estes dois extremos que caracterizam uma grande parte dos motores, uma
vez que entre eles encontra-se a zona de trabalho 1til.

Em situagoes em que é necessario o robd mover-se para uma posicao especifica, os
motores DC néo sao os mais adequados, uma vez que sozinhos ndo possuem nenhum
controlo de posi¢do. Desta forma, apareceram os servo-motores que podem rodar
0 seu eixo para uma posicdo especifica. Estes sdo um tipo especifico de motores
DC com a adicdo de uma caixa de redugio, um sensor de posi¢do e um circuito de

controlo, como ilustrado na Figura 2.14 [18, 31].

Servo DC Motor

Gear assembly for reducing shaft speed

l

r Position Cog
= Output Shaft
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Electrical Input to DC Motor

Error Detection Compiler

1QSdirectory.com
Figura 2.14: Componentes de um servo-motor [31]

Enquanto a caixa de redugao permite a custo de velocidade obter mais binério, o
circuito de controlo é responsavel pelo controlo em malha fechada do motor. Assim,
segundo o feedback do sensor da posicao do eixo, o circuito gera um sinal para corrigir
o desvio entre a ordem dada e a posigdo real [11].

Em relacdo aos motores de passo, a sua principal caracteristica é o facto do seu
eixo poder rodar por passos, ou seja, mover-se uma quantidade fixa de graus. Este
facto acontece devido & estrutura interna do motor que permite energizar uma ou
mais fases do estator, gerando um campo magnético devido a corrente que flui na
bobina, o que causa a que o rotor se alinhe com este campo. Ao alimentar diferentes
fases em sequéncia, o rotor pode rodar uma quantidade especifica de passos para

atingir a posi¢ao final desejada, como demonstrado na Figura 2.15 [32].

Figura 2.15: Sequéncia de passos num motor de passo [33]

Assim, um motor de passo estd concebido de modo a dividir uma rotacdo com-
pleta num nimero de rotagdes parciais mais pequenas, ou seja, o motor de passo

pode mover-se através de graus ou angulos de rotacao definidos, conhecendo assim a



22 Capitulo 2. Robdtica

posicao angular exata do veio através da contagem do ntimero de passos realizados,

sem necessidade de um sensor externo de feedback [33].

Atuadores Pneumaticos

Os atuadores pneumaticos aproveitam ar comprimido para gerar movimento meca-
nico, sendo por isso conhecidos pela sua rapidez e seguranca.

Estes atuadores apresentam uma concegdo mecénica simples e um funcionamento
flexivel, o que possibilita a sua ampla aplicacdo em motores a combustivel, em
aplicacoes ferroviarias e na aviagdo [18, 34, 35, 36].

A sua grande vantagem, sobre os outros tipos de atuadores, resume-se a eficdcia

dos equipamentos, exigindo menos manutencao e longos ciclos de funcionamento.

Atuadores Hidraulicos

Os atuadores hidrdulicos, por outro lado, utilizam a pressdo de liquidos hidraulicos
para criar movimento, fornecendo grandes quantidades de poténcia e forga necessa-
rias para aplicagoes industriais pesadas [18].

Estes atuadores sdo vantajosos porque conseguem manter a forca e o bindrio
constantes sem que a bomba precise de fornecer mais fluido ou aumentar a pressao.
Na mesma linha, os atuadores hidraulicos podem ter as suas bombas e motores a uma
distancia consideravel do equipamento e atuar com uma perda minima de poténcia
e, comparativamente com os atuadores pneumaéticos, os atuadores hidraulicos geram
forgas superiores [37].

Quanto as suas desvantagens, é comum existir fuga de liquidos, o que provoca
uma redugao de eficiéncia e a necessidade de recorrer a varias pegas complementares

para o seu bom funcionamento.

2.3 Categorias de Sistemas Robdticos

Como ja foi referido, a robdtica é uma area muito extensa e por isso abrange uma
vasta gama de robOs com objetivos distintos e focados em ambientes especificos.
Esta gama diversificada pode variar entre simples bracos mecanicos para linhas de
montagem e sistemas complexos, orientados para a IA, capazes de aprender e de se
adaptar a novos ambientes. A classificagdo dos robos é essencial para compreender a
diversidade deste dominio, uma vez que cada modelo é concebido com caracteristicas
unicas para enfrentar desafios especificos. Nem sempre é simples e facil categorizar
alguns modelos, contudo, estes podem ser agrupados segundo critérios baseados na
sua fungdo, conce¢do e ambientes em que operam [38].

Os robds podem ser divididos em varias categorias nomeadamente robos indus-

triais, de servigo, veiculos auténomos e robos colaborativos [39].
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2.3.1 Robbs Industriais

A industria foi uma das primeiras dreas a introduzir a robotica para transformar
os processos de fabrico. Desde esse momento, a drea da robdtica industrial cresceu
e continuou a introduzir novas tecnologias para melhorar as suas capacidades e
acompanhar as exigéncias de producao [40, 41].

Os modelos de robds que se integram nesta categoria definem-se, maioritaria-
mente, pela sua configuragdo. Esta é uma categoria focada na realizagdo de tarefas
automatizadas para a area da indtstria, Figura 2.16, que podem incluir a montagem
de produtos, a soldadura, o manuseamento de materiais e muito mais; aplicacoes

que devido a sua natureza exigem precisdo, rapidez e forca [42].

Figura 2.16: Robd industrial [43]

Na categoria de robés industriais incluem-se, por exemplo, robds cartesianos,

cilindricos, Selective Compliance Assembly Robot Arm (SCARA) e articulados.

Robos Cartesianos

Os robos cartesianos, também conhecidos como robés lineares, movimentam-se so-
mente em linha reta segundo os trés eixos ortogonais (X, Y e Z) [44].

Estes robos sdo normalmente constituidos por uma estrutura suspensa para o
movimento no plano horizontal e um brago robdtico para os movimentos verticais,
sendo que na extremidade do brago encontra-se uma ferramenta, dependendo da
fungao do modelo [45], como se observa na Figura 2.17.

A vantagem dos rob0s cartesianos, em relacio a outros sistemas, é a sua simpli-
cidade, nao s6 na sua estrutura funcional, mas também na sua programacao; devido
a apenas movimentar-se linearmente, um tinico controlador pode gerir toda a logica
do robd [46].

Séao aplicados frequentemente em maquinas Computer Numerical Control (CNC),

impressao 3D e tarefas que envolvam montagem linear ou operagoes de recolha e
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Figura 2.17: Exemplo de um rob6 cartesiano [45]

colocagao, uma vez que podem executar estas tarefas com elevada precisdao e repe-
tibilidade [47].

Robbs Cilindricos

Os robés cilindricos, ao contrario dos robdés cartesianos que apenas apresentam arti-
culacdes lineares, possuem uma articulacado rotativa geralmente na sua base, como se
observa na Figura 2.18. Assim, com esta configuracao o espago de trabalho apresenta

uma forma cilindrica, o que proporciona mais flexibilidade [48].

Figura 2.18: Graus de movimento de um rob6 cilindrico [49]

A combinacao de movimentos rotativos e lineares permite que os robés cilindricos
executem uma gama mais vasta de tarefas, tais como operac¢des de montagem, solda-
dura, manuseamento de materiais e embalagem de produtos. O espago de trabalho

cilindrico é vantajoso e oferece mais versatilidade a este modelo [49].
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Robos SCARA

Os rob6s SCARA sao definidos por serem compativeis com os eixos X e Y e rigidos
no eixo Z. Estes possuem 4 articulacGes: uma para a rotacdo da base, duas para
a rotacao do bracgo segundo o eixo Z e, por ultimo, uma articulagdo linear que se

desloca apenas segundo o eixo Z [44]. A Figura 2.19 apresenta um exemplo de um
robo SCARA.

Figura 2.19: Robo SCARA [50]

Gragas a sua concecao simples, estes robos podem deslocar-se rapidamente, man-
tendo sempre a precisao e a exatidao. Por conseguinte, sio uma opcao popular para
pequenas aplicagoes de montagem, como se observa nas industrias eletréonicas e de

automéveis [51, 52].

Robo6s Articulados

Os robos articulados, ou comummente apelidados bracos robéticos, sdo um dos tipos
mais comuns de robos industriais; sdo altamente versateis e podem ser reconhecidos
pelas suas articulacdes rotacionais que proporcionam um elevado grau de flexibili-
dade e destreza, tornando-os ideais para executar tarefas complexas [53]. Na Figura
2.20 pode-se observar um exemplo destes robos.

Estes robds sdo constituidos por varios segmentos, os chamados elos, que se
encontram interligados através de articulagoes. Estas tém o propdsito de permitir
o movimento do rob6 numa nova direcao e, desta forma, aumentar o nimero de
pardmetros independentes que determinam a posi¢ao e a orientacao do robo [44].

As articulagoes dos bragos robéticos podem ser classificadas em dois tipos: rota-
tivas e prisméticas. As primeiras permitem a rotacdo do robo ao longo de um eixo,
enquanto as segundas sao articulacoes lineares que permitem ao robé movimentar-se

em linha reta [53].
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Figura 2.20: Exemplo de um rob6 articulado [39]

Normalmente, estes robds industriais apresentam seis DOF, a semelhanca de um
brago humano e das suas articulagoes basicas, o que lhes permite executar tare-
fas complexas e atingir posi¢oes arbitrarias, contornando obsticulos e podendo ser
adaptados para operar em diversas situagoes. Estas caracteristicas tornam estes
robos ideais para aplicagoes como a soldadura, o manuseamento de materiais e a

montagem.

2.3.2 Robds de Servigo

Os robds de servigo pertencem a um segmento da robética focado em prestar assis-
téncia ao ser humano, de modo a melhorar a sua qualidade de vida. A diferenca
entre esta categoria e a dos robos industriais é o contexto em que estdo inseridos.
Enquanto os robos industriais estdo normalmente confinados a ambientes industriais
e de fabrico, os robds de servico operam em ambientes mais dinamicos e centrados
no ser humano, desde servigo pessoal, em ambientes domésticos ou de lazer, até ao
servico profissional em ambientes comerciais, para executar tarefas particulares de
apoio a empresas e organizagoes [54].

Os robds de servigo pessoal sdo concebidos para auxiliar diretamente o ser hu-
mano nas tarefas da sua vida didria. O seu espaco de operacio é, normalmente,
os ambientes domésticos, onde assumem fungdes como a de limpeza, de prestagao
de cuidados e de companhia. Neste segmento incluem-se os aspiradores auténomos,
que, como o nome indica, tratam autonomamente da limpeza dos espagos do lar;
os robos de assisténcia, presentes na Figura 2.21, concebidos para funcionarem com
pessoas com deficiéncia/idosos em contexto de mobilidade reduzida ou em atividades
didrias basicas e até de supervisdo das condigoes de saide [55, 56, 57].

Os robds de servigo profissional focam-se em aumentar a eficiéncia operacional,
melhorar a seguranca e prestar servigos em ambientes comerciais, industriais ou pu-
blicos. No sector da satude, estes robds executam uma vasta gama de tarefas de

apoio, desde cirurgias até cuidados e diagnésticos dos pacientes. No setor logistico,
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Figura 2.21: Robos de servigo de cuidados a idosos [57]

estes transformam a entrega e transporte de mercadorias, automatizando os proces-
sos em armazéns ou em ambientes urbanos. No setor turistico, estes robos podem
interagir com o publico, fornecendo informacdes, orientacio e assisténcia em varios
locais, como aeroportos, centros comerciais e hotéis [58], exemplificado na Figura

2.22 em que um robé de servigo armazena bagagens no hotel Chase Walker.

Figura 2.22: Brago robético focado em armazenar bagagens [54]

2.3.3 Veiculos Auténomos

Segundo a definicdo, um veiculo auténomo é um veiculo que, autonomamente, sem
interferéncia humana, é capaz de entender o ambiente envolvente, tomar decisoes e
conduzir em seguranca.

A Sociedade de Engenheiros Automéveis (SAE) enquadra a autonomia auto-
moével em 6 niveis distintos presentes na Figura 2.23: os trés primeiros requerem
um condutor para controlar os sistemas principais e conduzir, enquanto os trés se-
guintes ja apresentam uma autonomia crescente. No primeiro nivel, o computador
controla os sistemas basicos de conducao até ao tltimo nivel em que nao é necessaria

a presenca ou controlo humano.



28

Capitulo 2. Robdtica

Nivel 0: Sem automatizagdo - O condutor humano é responsavel por todos

os aspetos da conducgao;

Nivel 1: Assisténcia ao condutor - O veiculo dispde de sistemas que podem
prestar assisténcia a dire¢ao ou a aceleragao/travagem, mas o condutor man-

tém o controlo total;

Nivel 2: Automatizagdo parcial - O veiculo pode controlar a dire¢do e a
aceleragao/travagem em determinadas condigoes, mas o condutor deve manter-

se atento e monitorizar o ambiente;

Nivel 3: Automatizacdo condicional - O veiculo pode gerir a maioria dos
aspetos da conducdo em determinados ambientes, mas o condutor deve estar

preparado para assumir o controlo quando o sistema o solicitar;

Nivel 4: Automatizacao elevada - O veiculo pode funcionar sem intervencao
humana em ambientes ou condig¢oes especificas, como a condugdo urbana ou

em autoestrada, mas o controlo humano ainda é possivel;

Nivel 5: Automatizacdo total - O veiculo é totalmente auténomo e pode
realizar todas as tarefas de conducdo em todas as condigbes sem qualquer

intervencao humana necessaria.
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Figura 2.23: Niveis de conducdo auténoma [59]

Uma boa decisao costuma ser uma decisdao bem informada “Decision-making is

vital in self-driving cars” [60]. Por isso, antes de a tomar, o veiculo deve utilizar os

seus modulos, exemplificados na Figura 2.24, como sensores ultrassénicos, cAmaras,

radares, sistemas LiDAR e sistemas Global Positioning System (GPS) para fornecer

informacoes visuais, detetar objetos e obstaculos e navegar de uma forma correta pelo

meio envolvente. Estes veiculos tendem a utilizar algoritmos de TA para interpretar

os dados recolhidos pelos sensores, reconhecer padroes e tomar decisdes de condugao,

sendo que os sistemas de controlo, com base na decisdo tomada, gerem a aceleracao,

a travagem e a direcdo do veiculo [61].
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Figura 2.24: Sensores de veiculos auténomos [62]

Esta é uma area em constante desenvolvimento, contudo, a imprevisibilidade de
alguns acontecimentos inerentes a condugao obsta ao avango tecnolégico. Governos
e entidades reguladoras tentam estabelecer regulamentos para garantir a seguranca
e a fiabilidade destes veiculos e integrar os veiculos auténomos nos sistemas de

transporte existentes.

2.3.4 Robos Colaborativos

Cobots, ou robos colaborativos, sdo robds projetados para trabalhar ao lado de hu-
manos, complementando as suas habilidades e capacidades, ao contrario dos robos
industriais tradicionais, que normalmente estao isolados dos trabalhadores por moti-
vos de seguranca. Isto permite que eles executem uma diversidade de tarefas, como
a montagem, a embalagem e manutencdo de maquinas, aumentando, no geral, a
eficiéncia da linha de produgao e diminuindo os custos de mao de obra [63].

Apés décadas de evolucdo, com os robds a tornarem as industrias mais pro-
dutivas, ainda se registavam limitagoes a sua area de trabalho, assim como a sua
constituicdo fechada. Por um lado, os trabalhadores ndo conseguiam alcanca-los
facilmente para colaborar no manuseamento e/ou na sua reprogramacao; por outro
lado, os robds nao estavam a altura de processos mais flexiveis e evolutivos [64].

Numa tentativa de ultrapassar estes obstaculos, os investigadores Michael Pesh-
kin e J. Edward Colgate, da Northwestern University, criaram um tipo de robo
flexivel, aliviando os trabalhadores das fabricas da General Motor Manufacturing
de atividades extenuantes. Peshkin e Colgate projetaram um sistema de guincho
inteligente que levantava cargas apos detetar intencées de movimento. Consequen-
temente, registou-se uma diminuicdo do esforgo muscular. Foi neste momento que
surgiu o termo Robds Colaborativos, Cobots [64].

Os Cobots estao equipados com sensores avancados, sistemas de controlo que lhes
permitem trabalhar de forma segura na proximidade de pessoas, como demonstrado

na Figura 2.25, e, por serem alternativas mais baratas e leves comparativamente aos
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robds articulados, tornaram-se muito populares nas industrias automével, eletro-
nica, logistica e oficinas, onde podem automatizar tarefas repetitivas ou perigosas,

melhorando a ergonomia e a eficiéncia do local de trabalho [63].

Figura 2.25: Exemplo de um cobot comandado por gestos [65]
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Inteligéncia Artificial

Nos dias de hoje, o panorama da tecnologia e da inovacdo ¢ impulsionado pelos
avancos sem paralelo da area de IA, tendo um impacto significativo na integragao
de sistemas computacionais nos diversos setores. Esta nova tecnologia encontra-se
presente em quase todos os aspetos das nossas vidas, remodelando setores, transfor-
mando empresas e redefinindo a forma como se encaram as situa¢des quotidianas.

O conceito de TA pode ser definido como a capacidade de um computador digital
poder executar tarefas normalmente associadas a inteligéncia humana. Sao apeli-
dados de sistemas artificialmente inteligentes, sistemas que possuem a capacidade
de processos mentais, como o raciocinio, descoberta de significados, generalizagao
e a aprendizagem com base em experiéncias passadas, podendo possuir capacida-
des para decifrar padroes, aprender com os dados e tomar decisoes inteligentes sem
programacao explicita.

Também no dominio da robédtica, a integracdo desta tecnologia tem permitido
que os robds evoluam de sistemas limitados a executar tarefas predefinidas para
sistemas inteligentes capazes de aprender, capazes de se adaptar e de desempenhar

acoes em ambientes complexos e dindmicos.

3.1 Evolucao da Inteligéncia Artificial

Desde a criagdo do primeiro computador programével que a humanidade tem explo-
rado a possibilidade de criar maquinas inteligentes e auténomas. Foi s6 nas décadas

de 1940 e 1950 que se comegou a equacionar verdadeiramente o processo de criagao.

31
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Foram vérios os entusiastas como Alan Turing, John von Neumann e Norbert
Wiener que tornaram possivel os primeiros progressos neste conceito. Alan Turing,
considerado o pai da IA, introduziu a ideia de uma maquina que poderia pensar e
decidir de forma tao racional e inteligente como um ser humano, sendo indistinguivel
do mesmo, através do seu famoso “Teste de Turing” [66]. Paralelamente, Warren
McCulloch e Walter Pitts apresentavam uma méaquina a exemplo do cérebro humano
que se tornou fundamental para a criacdo e desenvolvimento de redes neuronais
artificiais [67].

Apesar das varias publicacoes sobre o tema, o conceito de IA sé foi formalmente
introduzido numa conferéncia na universidade de Dartmouth nos Estados Unidos,
em 1956, por quatro investigadores John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Ro-
chester e Claude Shannon (Figura 3.1) [68]. Esta conferéncia para a discussdo do

potencial das maquinas inteligentes marcou o inicio do estudo e investigacdo das

‘ 4 . s

capacidades de TA.

Figura 3.1: Investigadores na conferéncia de Dartmouth [68]

A década seguinte ficou caracterizada pelos avangos na area com o desenvolvi-
mento de novas técnicas e algoritmos, como sistemas que jogavam xadrez e resolviam
problemas matematicos, demonstrando o potencial da IA para resolver problemas
complexos. Também foram criados programas de linguagem natural, como o sistema
ELIZA, de Joseph Weizenbaum, que conseguia manter conversas realistas, levando
os utilizadores a duvidar se estavam a comunicar com um ser humano, demonstrado
na Figura 3.2 [69].

Contudo, durante os finais desta década, as inovagoes na area enfrentaram limi-
tagoes significativas. A falta de capacidade computacional e de armazenamento de
dados limitava o progresso, conduzindo a um periodo de reducao do interesse pela

investigagdo em IA, o chamado “Inverno da IA” [70].
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Figura 3.2: Sistema ELIZA [69]

Nos anos 70 e 80, a investigacao em IA ressurgiu e evoluiu com o aumento do po-
der de processamento dos computadores da época, surgindo, assim, sistemas capazes
de reconhecimento de voz e imagem. Nesta altura desenvolveram-se programas que
podiam diagnosticar doencas e sistemas de tomada de decisao baseados em regras,
sistemas MYCIN, e, ja nos anos 80, o Iterative Dichotomiser 3 (ID3) respetivamente
[67]. Impulsionados pelo desenvolvimento de novas abordagens, como ML, vérios
investigadores concentraram-se em algoritmos capazes de aprender com dados, em
vez de se basearem em regras predefinidas.

Nos finais da década de 80, as investigagoes sobre redes neuronais com multiplas
camadas forneceram uma base tedrica para as redes neuronais profundas e a intro-
ducao de um novo conceito ao dominio, o conceito de DL. Porém, somente no inicio
do século XXI, é que a DL apresentou avancos significativos devido & implementagao
de RNA, mais especificamente, as Redes Neuronais Profundas e & disponibilidade
de grandes quantidades de dados [67].

O século XXI deu inicio a uma nova era da IA, sendo aplicada as mais diversas
areas, como a saude, a area automodvel, a area do entretenimento, entre outras.
A disponibilidade de grandes quantidades de dados, combinada com os avangos
em hardware, como o aumento da velocidade das Graphics Processing Unit (GPU)
e das redes sem fios, conduziram a avancos em varias aplica¢oes, incluindo visao
computacional, Natural Language Processing (NLP), veiculos auténomos, chatbots
e motores de recomendacio a tornarem-se mais abundantes. Em 2004, a Google
introduziu a sua primeira atualizagdo de algoritmos de pesquisa que se baseou em
ML e em 2011, o Watson da International Business Machines Corporation (IBM)
derrotou dois campedes humanos no Jeopardy, que demonstraram o potencial da
area. Também é de notar que a pandemia de COVID-19 acelerou o desenvolvimento

de solugodes de satde alimentadas por IA [66, 70].



34 Capitulo 3. Inteligéncia Artificial

3.2 Conceitos Fundamentais de Inteligéncia Artificial

A TA é um campo alargado em rapida evolugdo que engloba varios conceitos, teo-
rias e técnicas com o objetivo de tornar méquinas simples em poderosos sistemas
inteligentes, capazes de realizar tarefas dindmicas e complexas. Sendo assim, com-
preender estes conceitos base é essencial para perceber como funciona e como pode
ser aplicada em diversos dominios, permitindo a existéncia de sistemas inteligentes.

Alguns destes conceitos fundamentais exemplificados na Figura 3.3 incluem: ML,
um subconjunto da IA, que envolve algoritmos que permitem as maquinas aprender
com os dados sem serem explicitamente programadas; redes neuronais que inspiradas
no cérebro humano sido fundamentais para o reconhecimento de padrées em conjun-
tos de dados; DL, um subconjunto de ML que aplica redes neuronais com multiplas
camadas para extrair padroes complexos dos dados; NLP que permite compreen-
der e gerar linguagem humana; e visdo computacional que permite as maquinas

interpretar, detetar e tomar decisdes com base em dados visuais.
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Figura 3.3: Algumas areas de TA [71]

Estas sao algumas das ferramentas que alimentam as solucdes baseadas em [A
aplicadas no mundo real, moldando o futuro das industrias, desde os cuidados de

saude e financas ao entretenimento e transportes.

3.2.1 Machine Learning

ML é um pequeno campo incluido na area de IA, definido como a capacidade das
maquinas imitarem o pensamento humano, operando de uma forma auténoma, ou

seja, sem uma programagcao explicita. Assim, uma aplicacdo de ML tem que aprender
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com os dados fornecidos e procurar melhorar o seu desempenho ao longo do tempo
de uma forma independente [72].

O seu modo de funcionamento é particularmente simples, sendo composto por
trés fases principais: a fase de treino, a fase de validacao e a fase de teste, como se
pode observar na Figura 3.4 [73].

A primeira fase caracteriza-se pela utilizacdo de um conjunto de dados com o
objetivo de ensinar um modelo a identificar caracteristicas, padroes ou relagdes que
implicam um resultado final. Desta forma, o modelo, durante o seu treino, atribui
um novo peso a cada paradmetro interno de modo a conseguir futuramente replicar
o seu treino numa situagao definitiva.

Posteriormente, na segunda fase, este modelo é colocado perante um novo con-
junto de dados, sendo avaliada a sua capacidade de reconhecer padrées e de os
classificar ou avaliada a precisio das suas previsoes, tendo em conta o seu treino.
Nesta fase, consoante o desempenho do modelo, ajustam-se os valores dos hiper-
parametros, que regem o processo de formacdo do modelo, ndo sendo aprendidos a
partir dos conjuntos de dados.

Assim, a fase de validagdo tem a funcio de controlar o desempenho do modelo,
procurando evitar o fendmeno de overfitting, um cendrio em que o modelo aprendeu
caracteristicas demasiado especificas dos dados de treino, captando o ruido em vez
dos padroes subjacentes.

Numa ultima fase, verificam-se os resultados obtidos perante novos dados, a fim
de se obter uma avaliagao clara e imparcial do desempenho do modelo, e decide-se se
o modelo desenvolvido estd devidamente treinado ou se necessita de um novo treino

antes de ser implementado.
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Figura 3.4: Modo de funcionamento de ML [73]

Tendo em conta o seu modo de funcionamento, é possivel definir varias técnicas
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de aprendizagem, sendo que cada uma tem as suas particularidades e aplicacées no
mundo atual, como se mostra na Figura 3.5. Estas técnicas incluem: Supervised
Learning, Unsupervised Learning, Semi-Supervised Learning e, por ultimo, Reinfor-
cement Learning (RL) [74].
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Figura 3.5: Aplicagoes das técnicas de ML [74]

Supervised Learning

De acordo com a técnica de Supervised Learning, o conjunto de dados que alimenta
o modelo encontra-se completamente rotulado, ou seja, para cada dado de entrada é
previamente conhecida a saida desejada. Posto isto, o modelo aprende a construir as

relagoes que lhe permite atribuir as entradas as respetivas saidas [75] (Figura 3.6).
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Figura 3.6: Modo de funcionamento de Supervised Learning [76]

Assim, esta técnica é normalmente aplicada em dois contextos distintos: proble-
mas de classificagdo e problemas de regressao.

Nos problemas de classificacio, os resultados finais do modelo podem ser classi-
ficados em categorias, ou seja, para uma dada entrada, a saida apresenta uma gama

de valores finitos. Desta forma, a precisao do modelo é determinada tendo em conta
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as entradas que foram corretamente atribuidas a sua categoria e as tentativas totais
[77].

Por outro lado, nos problemas de regressdo, a saida costuma ser um valor real,
uma saida continua e com valores infinitos. Por esta razao, a validagao deste modelo
é feita verificando o erro que existiu entre o valor previsto e o valor desejado. Este
modelo é amplamente utilizado em previsdes monetarias como valores estimados de

vendas, entre outras aplicagoes [78].

Unsupervised Learning

Relativamente a unsupervised learning, os dados fornecidos ao modelo nao apre-
sentam nenhuma legenda ou classificacdo prévia. Assim, nao existem resultados
definidos ou conhecidos. O algoritmo deve entdo encontrar padrdes ou estruturas
nos dados que permitam classificar as entradas, por conta propria, sem qualquer

orientacdo de um ser humano, como ilustrado na Figura 3.7 [72].
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Figura 3.7: Modo de funcionamento de Unsupervised Learning [79)]

Os algoritmos resultantes desta técnica normalmente podem dividir-se em:

o Agregacao (Clustering) — O modelo, ap6s analisar os dados iniciais, procura
agrupar as entradas tendo em conta semelhancas e padrées comuns. Assim,
cada grupo ou Cluster é caracterizado por uma propriedade diferenciadora das
outras [77];

o Associagao (Association) — Estes algoritmos analisam as entradas e estabe-
lecem relacdes que englobem grandes quantidades de dados, como eventos que

tendam a ocorrer em sequéncia [78].

Semi-Supervised Learning

Ao contrario das duas técnicas anteriores, em que os dados se encontravam todos
classificados ou sem nenhuma classificagdo, este método apresenta um meio termo.
Uma vez que classificar todos os dados é um processo dispendioso e demorado e

a nao classificagdo de nenhum tem tendéncia a ndo obter os resultados mais precisos



38 Capitulo 3. Inteligéncia Artificial

em certos problemas, o método de Semi-Supervised Learning é a resposta. Este
método consiste em alimentar o modelo com ambos os tipos de dados [80] (Figura
3.8).
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Figura 3.8: Modo de funcionamento de Semi-Supervised Learning
[81]

Reinforcement Learning

Nesta técnica, um agente aprende a tomar decisbes através da interacdo com o
ambiente. Assim, a cada acdo que o agente possa executar é atribuida um valor, o
modelo, depois, opta por escolher a acdo que resulta na obtencao de um valor mais

alto, como se pode observar na Figura 3.9 [75].
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Figura 3.9: Método de aprendizagem de RL [82]

Este método consiste em recompensar o modelo por cada acdo acertada ou pe-
nalizar por cada “méa” escolha. Desta forma, o agente tem como objetivo maximizar
a sua recompensa acumulada ao longo do tempo [73].

Este método é amplamente implementado em aplicagdes como a robédtica, con-
ducao auténoma, jogos, entre outros.

Um exemplo de um algoritmo particularmente conhecido na area dos jogos é o
AlphaZero. Este algoritmo foi criado com o intuito de dominar os jogos de tabuleiro
mais jogados. Primeiramente, com o nome AlphaGo foi implementado no jogo Go,
um jogo chinés inventado ha mais de 2500 anos com o objetivo de conquistar o maior
espaco possivel e com mais de 10170 possiveis jogadas. Apds aprender as regras,

rever jogos profissionais e treinar, o algoritmo foi capaz de em 2015, pela primeira
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vez na histéria dos algoritmos, derrotar o campedo mundial, no jogo presente na
Figura 3.10. Atualmente, encontra-se disseminado em varios jogos de tabuleiro,

salientando-se o Go e o Xadrez [83].
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Figura 3.10: AlphaGo enfrenta o campedo mundial de Go [84]

3.2.2 Redes Neuronais

As redes neuronais sdo um subconjunto de ML inspirado na estrutura e no funcio-
namento do cérebro humano. Da mesma forma que os neurdnios se interligam para
criar sinapses, os nés de uma rede ligam-se e enviam sinais para serem processados
por camadas de nos adjacentes. A cada ligagdo entre nds é atribuido um peso inicial
e, durante o treino, a forca desses pesos é ajustada numa tentativa de minimizar os
erros nas previsoes da rede [85].

A estrutura simples de uma rede consiste em trés tipos de camadas, presentes
na Figura 3.11: a camada de entrada, a camada oculta de processamento e por fim
a camada de saida [86].

A camada de entrada é responsével por receber os dados em bruto e cada né
desta vai representar uma carateristica desses mesmos dados.

A camada oculta processa as entradas, procurando aprender as relagoes entre as
caracteristicas. B nestas camadas de processamento que as alteracdes e ajustes dos
pesos de cada nd acontecem de um modo progressivo. Se esta etapa de processamento
contiver mais do que uma camada de nés, a rede neuronal diz-se profunda [85].

Por fim, a camada de saida é o culminar do trabalho da rede, produzindo um
resultado final, que pode ser uma classificagdo, previsado ou outro resultado, depen-
dendo da tarefa.

Apesar da estrutura base ser simples, a arquitetura de algumas destas redes pode
variar muito, desde redes simples em que os sinais se deslocam da entrada para a
saida, até estruturas mais complexas, como as Recurrent Neural Networks (RNNs) e

as Convolution Neural Networks (CNNs), concebidas para tipos de dados especificos.
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Figura 3.11: Estrutura base de uma rede neuronal [85]

Recurrent Neural Networks

Uma RNN é um tipo de rede neuronal particularmente adequado para dados sequen-
ciais. Estas redes caracterizam-se por poderem ser ciclicas, ou seja, cada processo
aplicado a uma entrada pode influenciar as entradas seguintes. Assim, estas re-
des apresentam memoria, permitindo considerar entradas anteriores ao processar a
entrada atual [87] (Figura 3.12).

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 3.12: Principio base de uma RNN [88]

Por estas razoes, este tipo de redes permite fazer previsao de séries temporais,
como valor de acoes da banca e de vendas, processamento de linguagem e reconhe-

cimento de voz, tarefas em que a ordem das entradas é significativa [89].
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Convolution Neural Networks

Em contraste com a rede anterior, a CNN considera cada entrada como indepen-
dente. Assim, cada ligacdo e processamento apenas acontecerd num sentido - da
entrada até a saida. Estas redes sdo utilizadas principalmente para processar estru-
turas de dados em forma de grelha, como na identificagdo de padrdoes em imagens e
visdo computacional [90, 91].

Uma rede deste tipo é constituida por varias camadas, como camadas convoluci-
onais, camadas de pooling e camadas totalmente ligadas. Com cada camada, a CNN
aumenta a complexidade das caracteristicas, ou seja, enquanto as primeiras camadas
se concentram em elementos simples, como cores e extremidades; as camadas finais
procuram reconhecer elementos ou formas maiores do objeto até finalmente obter o

resultado pretendido, como se pode observar na Figura 3.13 [92, 93].

X1=

Softmax QOutput

Max Pooling 1 Max Pooling 2

Convolution 1 Convolution 2

Fully
connection

Figura 3.13: Estrutura de uma CNN [94]

As primeiras camadas, as camadas convolucionais, aplicam filtros aos dados de
entrada para produzir mapas de caracteristicas que representem padroes como ares-
tas ou texturas [91].

De seguida, os dados passam pelas camadas de pooling que reduzem as dimensoes
dos mapas de caracteristicas, preservando as informagoes mais relevantes. Estas
camadas procuram reduzir a carga computacional e a complexidade da rede, no
entanto, apesar de melhorar a eficiéncia, pode ocorrer perda de informacao [91].

Por dltimo, as camadas totalmente ligadas transformam as caracteristicas ex-
traidas pelas camadas anteriores numa saida que representa a probabilidade de cada
classe [94].

3.2.3 Deep Learning

A DL é uma area do dominio de ML que comecgou a ser conhecida nos finais da
década de 80. Contudo, apenas no inicio do século XXI, devido a implementacao de
redes neuronais com multiplas camadas ocultas, mais especificamente as Deep Neural
Networks (DNNs), é que comecou realmente a ser considerada vantajosa [95].
Aproveitando o conceito das DNNs, a DL consegue captar padroes e representa-

¢Oes mais complexos, executando tarefas que podem ser dificeis para modelos menos
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profundos, ou seja, com menos camadas de processamento. Assim, aplicando uma
hierarquia de camadas, em que as primeiras apresentam as caracteristicas mais ge-
rais e faceis de identificar, enquanto as ultimas apresentam as mais especificas dos
dados iniciais, como se observa na Figura 3.14, modelos de DL sao excelentes na

extracao automatica de caracteristicas de dados brutos [90].

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Figura 3.14: Processo de um modelo de DL [90]

O aumento da velocidade das GPU, a disponibilidade de grandes conjuntos de
dados prontos a serem implementados e, mais recentemente, a introdugao de proces-
sadores com unidades dedicadas a IA, tém levado esta area mais além, garantindo
o seu crescimento exponencial [96].

Como se pode observar na Figura 3.15, da mesma forma que se verifica o au-
mento da quantidade de dados providenciados no treino de um algoritmo, também o
desempenho manifesta esse aumento. No entanto, de todos os algoritmos existentes,
os modelos de DL sdo os tnicos que ndo apresentam estagnaciao a partir de uma
dada quantidade de entradas. Pelo contrario, o desempenho destes modelos cresce

continuamente, aperfeicoando “arestas” até atingir resultados quase perfeitos.

Why deep learning

Performance

Amount of data

How do data science techniques scale with amount of data?

Figura 3.15: Relagdo entre dados e performance em ML [96]
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Posto isto, tem sido aplicada com sucesso numa vasta gama de dominios desde
visdo computacional, em tarefas de dete¢do de objetos, em problemas de segmenta-
¢ao de imagens, em reconhecimento facial, até processamento de linguagem natural,

tradugdo automatica e andlise de sentimentos.

3.2.4 Natural Language Processing

NLP é um ramo da IA que se concentra em permitir que os computadores entendam,
interpretem, repliquem e manipulem a linguagem humana [97]. Através do uso de
ML, NLP visa preencher a lacuna entre a comunicagdo humana e a compreensao das
maquinas.

O ramo de NLP pode ser dividido em dois dominios: Natural Language Unders-
tanding (NLU), que se dedica a andlise semantica e contextual do texto, e Natural
Language Generation (NLG), que se concentra na criagdo de texto por uma maquina
[98].

Em comparacdo, NLU é o dominio que apresenta mais dificuldades em ser efeti-
vamente implementado, uma vez que existem diversos fatores a considerar na com-
preensao do sentido de uma frase, a linguagem humana pode ser muito subjetiva.
Como exemplo: uma simples frase pode ser analisada de diversas formas e apresentar
um significado distinto para cada andlise ou uma mesma palavra pode ser utilizada
em duas frases distintas e ter duas defini¢oes dispares [99].

O processo de um modelo de NLP ¢ constituido por varias etapas até que seja
possivel interpretar a linguagem humana, contudo, as primeiras sdo relativamente
simples [98, 100]:

o Tokenization: dividir o texto em pequenos fragmentos chamados tokens;

e Part-of-speech tagging: marcar as palavras segundo as suas classes grama-

ticais, (substantivos, verbos, adjetivos, advérbios, pronomes);

e Stemming and lemmatization: transformar as palavras, reduzindo-as as

suas formas de raiz;

e Stop word remowal: filtrar as palavras comuns que adicionam pouca ou

nenhuma informagéao (preposigoes, artigos, etc.).

Posteriormente, as ferramentas de NLP podem transformar o texto em algo que
uma maquina consiga entender. No fim do processo, o modelo desenvolvido consegue
realizar um simples didlogo coerente [98].

Devido a difusao desta tecnologia, as aplicagoes da mesma encontram-se presen-
tes em varios sistemas designadamente sistemas GPS operados por voz, até softwares
de detecao de spam, passando por chatbots de atendimento ao cliente, como se pode

visualizar na Figura 3.16 [101].
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Figura 3.16: Aplicagoes de NLP [101]

3.2.5 Visao Computacional

A visdo computacional, um ramo da IA, é definida como um campo dedicado a
andlise de imagens e videos de forma a permitir que computadores e maquinas
reconhecam e processem o seu conteudo [102].

Um algoritmo deste campo executa, normalmente, trés passos: o processamento
das entradas, a extracio e andlise das caracteristicas e, por fim, a compreensao do
contetdo das imagens e realizacdo da tarefa [103].

Previamente a poder compreender os dados visuais, estes precisam de ser pré-
processados, numa tentativa de melhorar as suas caracteristicas, corrigir distor¢oes
ou preparar os dados. As técnicas comuns de pré-processamento incluem filtragem,
detegdo de margens e transformacgoes do espaco de cor, manipulando os valores dos
pixeis da entrada [104].

De seguida, o sistema de visao identifica e extrai as caracteristicas relevantes dos
dados, como arestas, texturas, formas ou objetos.

A dltima etapa depende da tarefa proposta. Esta pode ser uma tarefa de detecao
e reconhecimento de objetos, em que o modelo procura identificar e localizar classes
de objetos especificos; uma tarefa de classificagdo, em que o modelo tenta atribuir
corretamente uma etiqueta a uma imagem; ou uma tarefa de segmentagdo, em que
o algoritmo identifica a regiao do objeto pretendido; como se demonstra na Figura
3.17 [105].

Com o desenvolvimento das redes CNN e da area de DL, o ramo da visdo compu-
tacional tem crescido, estando cada vez mais presente na vida quotidiana em amplas

aplicagdes como [103]:

¢ Veiculos auténomos — onde sao aplicados para navegar e tomar decisdes em

tempo real com base no ambiente visual;



3.3. Algoritmos de Inteligéncia Artificial 45

Classification Instance
Segmentation

Object Detection

Classification

+ Localization

CAT CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

Figura 3.17: Tarefas de visdo computacional [105]
e Diagnésticos médicos — em que ajudam a identificar possiveis anomalias em
raios-X, ressonancias magnéticas e outros exames;

e Segurancga — em aplicagoes de reconhecimento facial e de videovigilancia.

3.3 Algoritmos de Inteligéncia Artificial

A drea da IA, como se demonstrou, engloba diversos dominios com métodos dife-
rentes de aprendizagem e gestdo de conhecimentos. Os algoritmos sdo a base destas
técnicas, permitindo o desenvolvimento e o ajuste dos sistemas inteligentes para a
realizacdo, com sucesso, de tarefas complexas, desde o reconhecimento de padroes

em conjuntos de dados até a tomada de decisdes em tempo real.

3.3.1 Linear Regression

O algoritmo de Linear Regression pertence aos algoritmos de supervised learning que
procura relacionar uma variavel em estudo com uma ou mais variaveis independentes,
as chamadas caracteristicas. O principal objetivo deste algoritmo é encontrar uma
equacdo linear ajustada a estas varidveis que consiga prever o resultado esperado,
como se ilustra na Figura 3.18 [106, 107, 108].

Assim, pode-se escrever a equacao que sustenta este algoritmo como o somatério

das caracteristicas multiplicadas pelo seu peso [110]:
y=PFo+PB1 Xi+P Xo+..Bn Xn+te (3.1)

e y —representa a variavel dependente;

e X1,Xo,..., X,, — representam as varidveis independentes;
e [o — representa a interse¢do com a origem;

o [1,52,..., Bn — representam os coeficientes,/pesos;

e ¢ — representa o desvio dos dados observados em relagdo a previsao.
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Figura 3.18: Linear Regression [109]

Este algoritmo fundamental e simples é a base de varios outros algoritmos mais
complexos, estando amplamente aplicado em tarefas que envolvem a previsao de re-
sultados continuos, como, por exemplo, na area financeira em previsoées de mercado,

volumes de vendas, entre outros exemplos [111].

3.3.2 Logistic Regression

Logistic Regression é um algoritmo focado em problemas de classificagdo binaria,
derivado dos algoritmos de Linear Regression. Por oposicdo, Logistic Regression é
concebida para prever a probabilidade de uma entrada pertencer a uma classe, em
detrimento de prever valores continuos [107].

Assim, transformando o valor de saida da funcao de regressao linear através de
uma func¢ao logistica para estimar probabilidades, também referida como a func¢ao
sigmoide, o algoritmo de Logistic Regression modela a relagdo entre as caracteristicas
e o resultado bindrio final. A funcao sigmoide é descrita pela equacdo em que z

corresponde ao valor de saida da equagao de regressao linear [110]:

1

- 3.2
14+e* (32)

o(z)

e 0(z) tende para 1 para z — oo;
e 0(z) tende para 0 para z — —o0;

Esta funcao sigmoide é responsavel por mapear os valores de probabilidade para
o intervalo de valores reais entre 0 e 1. Desta forma, caso o resultado da fungao
para uma entrada seja superior a 0.5, entdo esta entrada pertencera a Classe 1.
Pelo contrario, para valores inferiores, a entrada pertence a Classe 0 [112], como se

apresenta na Figura 3.19.
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Figura 3.19: Exemplo de Logistic Regression [113]

3.3.3 Decision Tree

Decision Tree ¢ um dos algoritmos mais poderosos e populares, podendo ser utilizado
para tarefas de classificacdo e de regressao.

O principio base deste algoritmo é a construgdo de uma estrutura em arvore que
representa um conjunto de decisoes e as suas possiveis consequéncias. Cada né da
arvore representa uma decisdo baseada numa carateristica e cada ramo representa
um resultado possivel. As folhas da arvore representam as decisdes ou previsoes
finais [106, 107, 110, 114].

Neste algoritmo, a arvore é construida progressivamente a partir da sucessiva
divisdo do conjunto de dados em subconjuntos, de modo a criar grupos tao distintos
quanto possivel, como se pode observar na Figura 3.20. A divisdo assenta na sele-
¢ao do melhor atributo/caracteristica com base em determinados critérios, como o
ganho de informagao ou a impureza de Gini. Este processo ocorre até ser cumprido
um critério de paragem, como atingir uma profundidade maxima ou a falta de um

nimero minimo de instancias num né/folha [86].
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Figura 3.20: Exemplo de um algoritmo de Decision Tree [115]
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Uma das maiores vantagens deste algoritmo é a sua facil interpretagdo, permi-
tindo uma andlise célere das varias decisdes e compreensio do resultado final. No
entanto, este algoritmo tende a sofrer de overfitting, especialmente quando as arvo-
res vao aumentando a sua profundidade e complexidade. Para além disso, pequenas
alteracoes ou ruidos que sobressaiam do conjunto de dados resultam em estruturas

potencialmente diferentes [114].

3.3.4 Random Forest

Random Forest é um algoritmo de ensemble learning que combina varios algoritmos
de Decision Tree para produzir um modelo mais robusto e preciso.

A ideia base deste algoritmo é criar uma série de arvores de decisao, construidas a
partir de subconjuntos aleatérios do conjunto de dados, permitindo avaliar diversos
conjuntos de caracteristicas e a sua relevancia no treino do modelo. A decisdo final
recai sobre a maioria dos resultados de cada arvore para tarefas de classificacdo ou a
média dos valores para tarefas de regressdo, como se pode visualizar na Figura 3.21
[116].

Tree 1l

Figura 3.21: Exemplo de um algoritmo de Random Forest [117]

A aleatoriedade na escolha das caracteristicas a ser testadas e a jun¢do de varios
algoritmos de arvore reduzem o risco de overfitting, melhorando o desempenho global

da previsao, ao contrario do que o que acontece com o algoritmo simples de Decision
Tree [107].

3.3.5 K-Nearest Neighbor

O algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) é um algoritmo simples que procura atribuir

um novo dado a um grupo, tendo em conta a distancia para os seus vizinhos mais
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proximos, uma vez que parte do pressuposto de que classes idénticas apresentam
propriedades semelhantes [107, 118].
Em primeiro lugar, este algoritmo comeca o seu processo por guardar os dados de
treino, em vez de efetivamente aprender com estes, um fenémeno de Lazy Learning.
Em segundo lugar, o algoritmo calcula a distancia do novo elemento a todos os
dados guardados, através de métricas de distdncia como a Euclidiana, a Manhattan
ou Minkowski [119].

o Distancia Euclidiana:

(3.3)

— x; — Coordenada do primeiro ponto;
— y; — Coordenada do segundo ponto;

— n — Dimensao do espago.

¢ Distancia Manhattan: .

d(z,y) = |z — il (3.4)

i=1
— x; — Coordenada do primeiro ponto;
— y; — Coordenada do segundo ponto;

— n — Dimensao do espaco.

¢ Distancia Minkowski:

d(w,y) = (3 o — yal?)7 (3.5)
=1

— x; — Coordenada do primeiro ponto;
— y; — Coordenada do segundo ponto;
— n — Dimensao do espago;

— p — Ordem de distancia.

Por fim, atribui-se uma classe a este novo elemento, consoante a sua distancia
a “k” vizinhos préximos, como se demonstra na Figura 3.22, em que o ponto em
questao é atribuido a classe B devido a k = 3 vizinhos mais proximos.

E um algoritmo de rapida implementacéo, devido a néo precisar de uma fase de
treino. Contudo, devido ao Lazy Learning, requer mais recursos de memoria e de
armazenamento do que a maior parte dos modelos quando deparados com datasets
extensos, uma vez que guarda em memoria os dados de treino [121].

Na mesma medida, por calcular as distdncias entre o novo ponto de dados e
todos os exemplos de treino, este algoritmo requer imensos recursos computacionais
[122].

Para além disto, nao distingue as caracteristicas a nivel de relevancia, o que leva

a um aumento do nimero de resultados incorretos [122].
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Figura 3.22: Exemplo de um algoritmo de KNN [120]

3.3.6 Support Vector Machines

As Support Vector Machines (SVM) sdo uma das mais recentes técnicas de supervised
learning, em que ideia principal é encontrar o hiperplano ideal para separar os pontos
de dados em diferentes classes no espago de caracteristicas [86, 123].

O hiperplano pode ser, assim, definido como o limite de decisdo que separa os
pontos de dados pertencentes a diferentes classes. Este algoritmo tenta maximizar a
margem entre os pontos mais préximos das classes, que formam os conhecidos support
vectors, como é visivel na Figura 3.23, uma vez que este facto permite aumentar a
capacidade de generalizacdo do modelo para novos dados e diminuir o erro presente
nas suas previsoes [106, 107].

Support
vector

Support
veetor

Figura 3.23: Esquema de um hiperplano de SVM [124]

Porém, quando os dados ndo sdo linearmente separaveis, este algoritmo aplica
funcoes de kernel para transformar o espaco de caracteristicas original num espaco
de dimensao superior, de modo a permitir a separagao linear, como se pode observar
na Figura 3.24 [86, 125].
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Figura 3.24: Exemplo de um truque de kernel [126]

Noutras situacoes, caso a separacao dos pontos de dados nao seja perfeita, existe
a possibilidade de uma margem suave, ou seja, o algoritmo procura o melhor hi-
perplano que separe a maioria dos dados, contudo, adiciona uma penalizagdo por
cada ponto na classe incorreta, obrigando a um compromisso entre a maximiza¢ao

da margem e a minimizacao dos erros.

3.3.7 K-Means Clustering

K-Means Clustering é um dos algoritmos de Unsupervised Learning mais populares,
focado em tarefas de agregacdo. Ao contrario dos algoritmos de Supervised Lear-
ning, em que os modelos sao treinados a partir de dados rotulados, este algoritmo
procura padroes em dados nao rotulados, agrupando pontos de dados semelhantes,
em clusters, com base nas suas caracteristicas [106, 127].

Por isso, este algoritmo comeca por selecionar aleatoriamente “K” centros iniciais
para a criagdo dos clusters. Em seguida, atribui os pontos de dados em andlise a
um dos “K” grupos criados, dependendo da sua distancia ao centro destes, como se
demonstra na Figura 3.25a. Por fim, quando todos os dados se encontram atribuidos
a um grupo, recalculam-se os centros de cada cluster, tendo em conta os novos pontos
(Figura 3.25b) [86, 128].
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Figura 3.25: Exemplo do algoritmo de K-Means Clustering [129]

Este processo é repetido até se encontrarem os centros 6timos e os clusters se

tornarem o mais distintos quanto possivel.
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E um algoritmo acessivel, eficiente e flexivel, porém, é dependente de uma boa
escolha de fatores iniciais. Este algoritmo necessita que o nimero “K” de clusters
a serem criados seja préximo do valor 6timo. Para além disso, a posicdo inicial
dos centros pode ter um impacto significativo nos clusters finais, levando a solucbes
sub-6timas [107, 130].

3.3.8 Q-Learning

O algoritmo de @-Learning inclui-se na categoria de algoritmos de RL, em que um
agente procura, a partir da interacdo com o ambiente, aprender as melhores agoes a
tomar num determinado estado [131].

A base deste algoritmo é a*Q-Table”, uma matriz que faz corresponder um estado
do ambiente a uma possivel acdo para o agente. Assim, os valores armazenados,
conhecidos como“Q-values”, estimam a recompensa esperada pelo agente ao tomar
uma determinada a¢do para um determinado estado. Estes valores inicializados
arbitrariamente sdo atualizados iterativamente através da experiéncia do agente,

tendo em conta a regra de diferenca temporal [132]:
Q(S, 4) < Q(S, A) + a(R +7Q(S, A') — Q(S, 4)) (3.6)

e Q(S, A) — corresponde ao“Q-Value” para o estado S e a agao A;

e QS5 A") — corresponde a0“Q-Value” para o estado futuro S’ e a melhor agao

futura A’;
e « — a taxa de aprendizagem do modelo;
e v — o fator de desconto para recompensas futuras;
e R — recompensa calculada para o estado atual e para a acdo realizada.

O processo deste algoritmo é, assim, caracterizado por 5 fases principais descritas
na Figura 3.26.

Durante o processo de aprendizagem, o agente pode escolher entre explorar novas
acOes para adicionar a sua tabela, o fendmeno de ezxploration, ou pode tirar vantagens
de agdes ja conhecidas que produzem recompensas elevadas, exploitation. A escolha
reside em estratégias como a e-Greedy Policy, onde o agente tende a escolher a
acao com maior“Q-value” conhecido, mas ocasionalmente toma acoes aleatérias de
exploragao [134].

Por nao utilizar um modelo tipo do ambiente em que é implementado, o algoritmo
Q-Learning é ideal para uma vasta gama de aplicagbes em ambientes dindmicos

imprevisiveis ou complexos [107].
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Initialize Q-table
l

— Choose an action
1

Perform action
After a lot of Iterations, 1
a good Q-table is ready
Measure reward

1
— Update Q-table

Figura 3.26: Fluxograma do algoritmo de @-Learning [133]

Todavia, apresenta algumas desvantagens que o tornam pouco recomendado para
certas situagdes. Em espacos de estados alargados ou continuos, o tamanho da“Q-
Table” pode tornar impraticavel a implementacao deste algoritmo; para além disso,
nestes ambientes em que as recompensas futuras podem atrasar-se durante varios
estados, existe uma dificuldade acrescida em propagar as informagcoes titeis para os
estados anteriores. Em certos contextos, também pode ser complicado explorar efi-
cientemente o ambiente, o que pode levar a uma aprendizagem lenta ou a resultados
sub-6timos [132].

Tendo isto em mente, este algoritmo exige um ajuste cuidadoso da sua taxa de
aprendizagem, do seu fator de desconto e do valor da estratégia e-Greedy Policy,

com o intuito de colmatar os problemas referidos.

3.3.9 Proximal Policy Optimization

O algoritmo de Prozimal Policy Optimization (PPO) inclui-se nos algoritmos de RL,
para treinar agentes a executar as agées mais vilidas num ambiente. Ao contrario
dos algoritmos como @-Learning, que se concentram na estimativa do valor de acbes
ou estados, a categoria em que o algoritmo de PPO se insere procura atualizar a
politica de modo a maximizar as recompensas esperadas [135].

As politicas sao estratégias ou regras que o modelo utiliza para decidir qual a acao
a tomar em diferentes situagoes, ou seja, a ideia central é ajustar os parametros da
politica para melhorar a escolha das agoes. Posteriormente, avalia-se até que ponto
as acoes do agente correspondem as recompensas esperadas. No final, a politica deve
estar ajustada de modo a dar preferéncia a escolha das agbes que correspondem a
recompensas mais elevadas [136].

O algoritmo de PPO é um incremento em relagdo aos métodos anteriores da cate-
goria de Gradient Policy, em que era um desafio garantir uma aprendizagem estével

e eficiente. Mudancas demasiado grandes na politica podem implicar a degradagao
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do desempenho, enquanto mudangas muito pequenas podem abrandar significativa-
mente o processo de aprendizagem [137].

O algoritmo de PPO aborda esta questdao estabelecendo um equilibrio entre a
exploracao e o aproveitamento. Para tal, aplica a seguinte funcdo de objetivo para

otimizar a politica e evitar grandes atualiza¢oes da mesma [138]:
LR (0) = By [min(ry(0) Ar, clip(ri(0),1 = €,1 + €) A (3.7)

o 7(0) — racio de probabilidade entre a nova politica e a politica anterior;

o A - funcdo de vantagem que avalia a qualidade de uma agdo em comparagao

com a ac¢io média num estado especifico;
e ¢ — hiperpardmetro que controla a gama de alteracoes permitidas a politica.

A funcéo “clip” implementada na fungao de objetivo garante que a atualizagdo da
politica é limitada, levando a uma aprendizagem estavel, o que torna este algoritmo
mais eficiente, em comparacao com outros métodos de Gradient Policy [138].

Por estas razoes, tem sido aplicado numa variedade de dominios, demonstrando
bons desempenhos nas suas tarefas, como: na area da robdética, por exemplo no
controlo do movimento de bragos roboéticos ou robds com pernas; na area de entre-
tenimento, na formacéao de agentes de IA para jogar videojogos ou jogos de tabuleiro,
na area dos transportes, em que procura otimizar as decisoes da condugao auténoma,

entre outros [139].

3.3.10 You Only Look Once

You Only Look Once (YOLO) é um algoritmo de detegao de objetos que, ao contrario
dos métodos tradicionais, visiona a sua tarefa como um tinico problema de regressao.
Assim, este aplica uma unica rede neuronal para realizar a previsdo das bounding
bozes dos objetos e a classificacdo dos mesmos, a partir de imagens completas, numa
tnica avaliagao [140].

Em comparacdo com os algoritmos prévios a introducao do YOLO, que precisa-
vam de duas redes neuronais separadas para detetar e classificar objetos, o YOLO
apresenta apenas uma, o que lhe garante uma maior velocidade de implementacao.
Para além disso, a capacidade de andlise de uma imagem completa de uma s6 vez
permite captar o contexto dos objetos detetados, aumentando assim a sua precisdao
e diminuindo a taxa de falsos positivos [141].

A ideia central do YOLO é dividir a imagem de entrada numa grelha de células S
S em que cada célula é responséavel por prever “B” bounding boxes e a probabilidade
“C” de cada classe na célula, como esta representado na Figura 3.27 [142].

Cada bounding box é representada por cinco valores: x, y, largura, altura e uma

pontuacdo de confianca. Os primeiros quatro valores enquadram a bounding box
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Figura 3.27: Modelo de YOLO em funcionamento [142]

no espaco da imagem, enquanto a pontuacao de confianca reflete a Intersection
over Union (IoU) entre a caixa prevista e a caixa verdadeira, como apresentado na
equagao (3.8).

A
o7 — Area of Overlap

3.8
Area of Union (38)

A estrutura de um modelo YOLO é constituida por trés componentes principais:
a cabega, o pescogo e a backbone, representados na Figura 3.28 (a versdo completa
encontra-se no Anexo B).

A backbone é a parte da rede constituida por 24 camadas convolucionais para
detetar as principais caracteristicas de uma imagem e processa-las.

De seguida, o pescogo, composto por 2 camadas totalmente ligadas, utiliza as
caracteristicas identificadas pelas camadas anteriores para fazer previsoes sobre pro-
babilidades de classes e coordenadas das bounding boxes.

A cabeca é a camada de saida da rede responsavel por classificar e detetar o

objeto na imagem de entrada.

YOLO Customized Architecture

63 4mAP
45FPS

YOLO

Detections: 98 per class |
[ Non-Maximum Suppression |

Fully Gonnected  Fully Gonnested

I

Figura 3.28: Estrutura base simplificada do modelo YOLO [143]

FEm comparagao com modelos anteriores de detegdao de imagens, o YOLO é su-
perior em celeridade, sendo um dos modelos mais populares e precisos em imagens

com contexto, diminuindo a taxa de falsos positivos.
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3.3.11 Single Shot Multibox Detector

O Single Shot Multibox Detector (SSD) é outro algoritmo de detegao de objetos que
aborda as tarefas de detec¢ao e classificacdo numa tnica passagem pela rede neuronal.

Este algoritmo aplica uma CNN para extrair mapas de caracteristicas de uma
imagem de entrada. Destaca-se a utilizacdo de varios mapas de caracteristicas de
diferentes escalas, que captam informagoes de diferentes resolucoes, permitindo de-
tetar eficazmente objetos de diferentes tamanhos [144], como se demonstra na escala
8x8 da Figura 3.29b e na escala 4x4 da Figura 3.29c.

De seguida, para cada localizacdo do mapa de caracteristicas, o SSD prevé um
conjunto de Anchor Boxes padrao, com varios tamanhos e escalas. Para cada caixa
predefinida, o algoritmo prevé o ajuste desta caixa para melhor se adaptar a forma
do objeto e prevé a probabilidade do objeto dentro da caixa pertencer a uma classe,

como se pode observar na Figura 3.29¢ [143].
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Figura 3.29: Modelo SSD em funcionamento [143]

A Figura 3.30 apresenta a estrutura base deste modelo.
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Figura 3.30: Estrutura do modelo SSD [143]

Este algoritmo é altamente eficiente e pode processar imagens rapidamente,
tornando-o adequado para aplicagdes em tempo real. Em comparacdo com o al-
goritmo de YOLO, consegue detetar objetos de diferentes tamanhos com grande
precisdo. No entanto, apesar da sua velocidade ser comparavel com a do YOLO, em

certas situacgoes pode exigir mais recursos de hardware para ser implementado.
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3.3.12 R-CNN

O R-CNN é um algoritmo de detecao de objetos em que numa primeira fase propoe
regioes que podem conter objetos; numa segunda fase é responsavel pela classificagao
dessas regides e pelo ajuste das bounding bozes. Estes fatores determinam uma maior
lentidao na sua detegdo, em comparacao com os algoritmos anteriores de detecao de
objetos [145].

Assim, o algoritmo de R-CNN comega por dividir a imagem de entrada em varias
regioes ou sub-regidoes, em que cada uma destas apresenta uma proposta de uma
regiao que contenha um potencial objeto, como se demonstra na etapa 2 da Figura
3.31. Estas propostas, normalmente, baseiam-se em algoritmos ou métodos externos
como Selective Search, por exemplo, que procura identificar regides com texturas,
cores ou formas diferentes, para criar um conjunto diversificado de propostas [146].

Seguidamente, estas 2000 propostas de regides (aproximadamente) servem de
entrada a uma rede CNN focada na extracdo do mapa de caracteristicas, a etapa 3
da Figura 3.31 [145].

Em terceiro lugar, o mapa de caracteristicas é enviado para um modelo de ML
para classificacdo segundo as classes de objetos de interesse, a ultima etapa da Figura
3.31. Um dos modelos mais aplicados é o modelo de SVM, treinado em especial
para cada classe que tentard determinar se a proposta de regido contém ou ndo uma

instancia dessa classe [147].

R-CNN: Regions with CNN features

| -

=E_I i'&'-i perzon? yes. |

: CNNA :
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features 1egions

Figura 3.31: Algoritmo de R-CNN em funcionamento [145]

Por ltimo, o R-CNN também pode identificar as bounding boxes de cada classe.
Assim, um modelo de regressao separado é treinado para refinar a localizagdo e o
tamanho da bounding box em torno do objeto detetado [146].

Embora apresente valores de precisdo elevados, a ineficiéncia na computacao
torna o processo de detecdo muito lento, o que impede a sua aplicacdo em tempo
real [147].
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3.4 Conclusoes

Tendo em conta os objetivos propostos para este projeto, nem todos os algoritmos
explorados podem ser implementados no sistema a desenvolver. Cada algoritmo pos-
sui certas particularidades e vantagens, sendo que alguns se encontram dependentes
do contexto em que sdo aplicados.

Para este projeto, escolheu-se implementar o algoritmo de @Q-Learning para a
tomada de decisGes. A sua estrutura e modo de funcionamento foram as principais
razbes da sua escolha, uma vez que permitem que o sistema melhore a sua perfor-
mance através da interagdo com o ambiente e recolha de recompensas. Como néo
precisa de um modelo tipo do ambiente em que é inserido, torna-se ideal para uma
variedade de tarefas.

Do mesmo modo, selecionou-se o modelo YOLO para a componente de visdo
computacional devido as suas capacidades de detecdo de objetos em tempo real
numa s6 passagem pela rede e a sua elevada precisdo e velocidade, em comparagiao

com outros modelos de dete¢do de objetos (Figura 3.32).
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Figura 3.32: Comparacao de resultados de varios modelos de detecao
de objetos [148]
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Figura 3.33: Comparacao de varias versoes de YOLO
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Desde o seu langamento inicial, o YOLO sofreu melhorias significativas com cada
nova versao a oferecer uma maior velocidade de inferéncia e precisao de detecao.
Como se demonstra na Figura 3.33, para o mesmo conjunto de dados, as versoes
mais recentes em cada comparagdo, o YOLOvVS8 na Figura 3.33a e o YOLOv10 na
Figura 3.33b, apresentam os melhores resultados. No entanto, optou-se por aplicar
o YOLOV5 neste projeto que, apesar de ndo ser a versao mais recente, é amplamente
suportada e reconhecida pela sua facil implementacio e popularidade, apresentando

resultados satisfatérios.






Capitulo 4

Mobdulos de Bracos Robdticos

Este projeto tem como elemento central e crucial o brago robético. O mesmo é
responsavel por interagir com o meio ambiente de uma forma precisa e controlada.
Deste modo, as suas caracteristicas base tém que ser meticulosamente analisadas
para nao ocorrerem danos, problemas ou dificuldades acrescidas a execugao do pro-
jeto.

Existem varios modelos de bragos robéticos disponiveis em diversos distribui-
dores de material de robdtica, no entanto, nem todos os modelos apresentam os
requisitos minimos ou a capacidade para atingir os objetivos propostos.

Posto isto, apds uma longa analise, a escolha final do brago robético ficou redu-

zida a cinco modelos bastante distintos entre si (Figuras 4.1 - 4.5):

e Adeept RaspArm 4-DOF Robotic Arm Kit:

Figura 4.1: Adeept RaspArm 4-DOF Robotic Arm Kit [151]

61



62

Capitulo 4. Médulos de Bragos Robdticos

o Keyestudio 4-DOF Robot Arm Kit:

Figura 4.2: Keyestudio 4-DOF Robot Arm Kit [152]

e Adeept 5-DOF Robotic Arm Kit:

Figura 4.3: Adeept 5-DOF Robotic Arm Kit [153]

e Hiwonder ArmPi mini 5-DOF Robotic Arm Kit:

Figura 4.4: Hiwonder ArmPi mini 5-DOF Robotic Arm Kit [154]

e Makerfabs 6-DOF Robot Arm Kit:

Figura 4.5: Makerfabs 6-DOF Robot Arm Kit [155]
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4.1 Estruturas

Partindo da analise da estrutura de cada um destes modelos, como se pode observar,
cada modelo apresenta um ndmero diferente de graus de liberdade. Como ja foi
referido anteriormente, em robética, graus de liberdade referem-se a quantidade
de movimentos independentes que um rob6 pode efetuar. Por isso, de modo a
acrescentar um grau de liberdade normalmente é necesséria a criagdo de uma nova
articulagdo ou a adicdo de um novo motor.

No fundo, a importéncia dos graus de liberdade consiste em proporcionar mais
flexibilidade e precisao de movimentos, permitindo realizar tarefas mais variadas e
alcancar posicoes mais complexas.

Analisando os modelos em questao, os bracos robéticos com 4 graus de liberdade
tém geralmente uma estrutura mais simples, com os seus movimentos limitados a
rotacdo da base, & inclinacdo do ombro e do cotovelo e & abertura da garral. Por
outro lado, os 5-DOF, possuem um grau de liberdade extra, a rotacao do pulso, o
que acaba por os tornar capazes de realizar tarefas mais complexas. Finalmente, os
bragos robodticos com 6 graus tém & sua disposicdo todos os movimentos anteriores
com a adicdo da inclinacao do pulso.

Tendo em conta o espaco 3D, apenas os bracos robéticos com 6-DOF podem atin-
gir todas as poses arbitrarias no espaco de trabalho, ou seja, sdo considerados mani-
puladores totalmente atuados. Os outros modelos sdo manipuladores sub-atuados,
uma vez que podem atingir uma posicao alvo, mas podem nao atingir a orientagao
do alvo, tendo em conta a sua area de trabalho.

O material da composicdo de cada braco robdtico também é um dos fatores de
maior relevancia aquando do processo de decisdo. O material de cada pecga deve
ser resistente e leve para permitir que pequenos motores consigam operar as varias
articulagoes, mantendo a rigidez necessaria para movimentos precisos, oferecendo
assim um equilibrio entre robustez e peso. Desta forma, os materiais mais aplicados
na construgdo de bracos robdticos tendem a ser ligas de metal leve ou plasticos
resistentes.

Os modelos analisados podem-se dividir em dois grupos consoante o material da
sua composicao: o modelo da Hiwonder e o modelo da Makerfabs pertencem ao grupo
da liga de aluminio, enquanto os outros modelos s@o maioritariamente compostos
por pegas acrilicas (Figura 4.6), o que leva o seu prego a baixar significativamente.

Pode-se concluir que, para o contexto deste projeto, os modelos que devem ter
primazia devem ser os com um maior nimero de graus de liberdade. O sistema pro-
jetado necessita de ser capaz de atingir as varias posigoes de jogo e a sua orientagao
para realizar a tarefa proposta, de jogar o jogo do galo de uma forma eficaz. Assim,

tendo em conta a andlise anterior, os modelos com 4 graus como o RaspArm e o kit

1Os fabricantes consideram a abertura da garra como um grau de liberdade.
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THHES ﬁ'm

Figura 4.6: Pegas acrilicas do médulo Adeept 5-DOF [153]

KeyeStudio perdem pontos por apresentarem uma falta de articulacoes para realizar
os movimentos e atingir a orientacao indicada. Na mesma medida, o seu material
nao é o mais resistente, comparado com o aluminio, na medida em que material
acrilico pode sofrer mais facilmente danos ao final de varias utilizagdoes. No entanto,
ambos 0s materiais sdo excelentes para rob0s sujeitos a pouca carga, fazendo a es-
colha do material ser menos relevante para este projeto. Na Tabela 4.1 resumem-se

as principais caracteristicas da estrutura destes moédulos.

Tabela 4.1: Resumo da estrutura dos moédulos

Modelo DOF Material Caracteristicas  Preco

Adeept RaspArm Kit 4 Acrilico  Peso e Agilidade 92,33 €
Keyestudio Robot Arm Kit 4 Acrilico  Peso e Agilidade 52,61 €
Adeept Robotic Arm Kit 5 Acrilico  Peso e Agilidade 64,62 €
Hiwonder ArmPi mini Kit 5 Aluminio Resisténcia 125,74 €
Makerfabs Robot Arm Kit 6 Aluminio Resisténcia 88,92 €

4.2 Atuadores

Os atuadores sdo componentes criticos nos bragos roboticos, responsaveis por ar-
ticular as varias partes do brago, permitindo realizar os movimentos pedidos. O
desempenho e a precisao dos movimentos dependem maioritariamente da qualidade
dos seus atuadores, neste caso os motores. Assim, a selecdo de motores adequados
para o controlo de um braco robdtico requer a consideracao de diversos fatores, como
binario, velocidade e tensdo de funcionamento.

Comegando por analisar os motores constituintes de cada modelo, o RaspArm
da Adeept é acompanhado por 4 servos SG-5010 (2 suplentes) e 2 MG946R. O servo
SG-5010 (Figura 4.7) é caracterizado por operar entre os 4,8 e os 6,6 V, o que provoca
uma alteragao de velocidade entre 300 e 375 °/s, respetivamente. Outro fator que
também varia com o aumento da tensdo é o bindrio atingido. Assim, para 4,8 V o
bindrio é de 5,5 kg.cm e para 6,6 V é 6,5 kg.cm [156].
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Figura 4.7: Servo-motor SG-5010 [156]

Por outro lado, o servo acompanhante, o MG946R, apresenta os mesmos inter-
valos de tensao e de velocidade, contudo, este servo produz muito mais binario. O
intervalo de bindrio deste servo é entre os 10,5 kg.cm e os 13 kg.cm (Figura 4.8)
[157].
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Figura 4.8: Servo-motor MG946R [157]

Na Tabela 4.2 apresentam-se as principais caracteristicas destes servo-motores.

Tabela 4.2: Servo-motores do médulo RaspArm

Servo Tensdo (V) Vel. (°/s) Binério (kg.cm) Qtd.

SG-5010 4,8 a 6,6 300 a 375 9,5 a6,5 4
MG946R 4,8 a 6,6 300 a 375 10,5 a 13 2

Em relagdo ao modelo da KeyeStudio, este apresenta 4 servos MG90s, moto-
res pequenos que operam entre os 4,8 V e os 6,0 V perfazendo 600 até 750 °/s,
respetivamente. O bindrio destes motores é pequeno, sendo apenas de 1,8 kg.cm
até 2,2 kg.cm, dependendo da tensdo de entrada [158]. A Tabela 4.3 resume as

especificacoes deste servo.

Tabela 4.3: Servo-motores do médulo KeyeStudio

Servo Tensdo (V) Vel. (°/s) Binério (kg.cm) Qtd.
MG90s 4,8 a 6,0 600 a 750 1,8 a 2,2 4
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O kit de 5-DOF da Adeept é acompanhado por 6 motores AD002 (1 suplente)
que operam a 4,8 V com uma velocidade de 545,45 °/s e produzindo 2,0 kg.cm [159].

Na Tabela 4.4 apresentam-se as caracteristicas deste servo.

Tabela 4.4: Servo-motores do médulo Adeept 5-DOF

Servo Tensao (V) Vel. (°/s) Binario (kg.cm) Qtd.
ADO002 4,8 545,45 2,0 6

Analisando agora os servos do ArmPi Mini da Hiwonder, este possui um LD-
1501MG para o controlo da rotacio da base, um LDX-218 para controlo da inclinacio
do ombro e 3 LFD-01M para as restantes articulagoes, como se apresenta na Figura
4.9.

Metal Structure Powerful Hardware

15KG High torque servo /
_— Raspberry Pi

Figura 4.9: Componentes do modelo Hiwonder [154]

O LD-1501MG e o LDX-218 sao servo-motores de binario elevado, desde 13 kg.cm
a6,0Vatél7kgecma7,0Velbkgcecma6,0Vel7kg.cma7,4YV,respetivamente.
No entanto, o aumento do binario vem a custo da velocidade dos motores, apenas
375 °/s no limite da sua tensao operacional, 7,4 V [160, 161]. Posto isto, estes servos
sdo indicados para articulacées que suportem mais peso e precisem de mais forca.
Por outro lado, o LEFD-01M é um motor que opera entre os 4,8 V e os 6,0 V, com uma,
velocidade de 500 a 600 °/s, produzindo binério de 1,5 kg.cm até 1,8 kg.cm, para os
limites respetivos [162]. A Tabela 4.5 é responsavel por resumir as capacidades dos

servo-motores deste modulo.

Tabela 4.5: Servo-motores do mdédulo Hiwonder

Servo Tensao (V) Vel. (°/s) Binario (kg.cm) Qtd.
LD-1501MG 6,0 a 7,0 375 13,0 a 17,0 1
LDX-218 6,0 a 7,4 375 15,0 a 17,0 1

LFD-01M 4,8 a 6,0 500 1,5a1,8 3
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Tendo em conta o kit da Makerfabs, este oferece 5 MG996R (1 suplente) e 3
YF-6125MG. Os MG996R, sao os servos responsaveis por controlar a garra do braco
robético pois apresentam menos binario que os seus pares. Estes servos operam entre
os 4,8 Ve 0os 7,2 V, a uma velocidade entre os 352,94 e os 428,57 °/s, produzindo
desde 9,4 até 11 kg.cm, respetivamente [163]. Os YF-6125MG apresentam uma
gama maior, operando entre os 4,8 V e os 7,2 V, produzindo 23,5 até 26,8 kg.cm
para uma velocidade de 333,33 a 428,57 °/s como apresentado na Figura 4.10 [164].

Na Tabela 4.6 encontram-se as principais caracteristicas dos servos deste modelo.

YF-6125MG
Maximum Pulse Width|50us

ol Maximum Angle 180°

TR Motor Iron Core
A\ ™ Weight 60g
Bearing 2BB

Output tooth 25T(Futaba)
Cable JR 30cm
Running Speed 0.18/60° @4.8V 0.14/60° @7.2V
Steering Torque 23.5Kg.cm @4.8V 26.8Kg.cm @7.2
Control Voltage 4.8V 7.2V
Servo Size 40.5x20.5x40.5mm
Dead Zone Width 2us

Figura 4.10: Servo-motor YF-6125MG [164]

Tabela 4.6: Servo-motores do médulo Makerfabs

Servo Tensao (V) Vel. (°/s) Binario (kg.cm) Qtd.
MG996R 48a 7,2 352,94 a 428,57 9,4a11,0 5
YF-6125MG ~ 48a7.2 333,33 a 42857 93.5 a 26,8 3

Pode-se concluir que os servo-motores oferecidos pelo modelo da Makerfabs sao
os motores com uma maior capacidade para tarefas pesadas, como levantar objetos.
Por outro lado, os motores do kit de 5-DOF da Adeept e os motores da KeyeStudio
sdo os mais fracos entre os modelos analisados, deixando a duavida que consigam
levantar objetos e manter a posicdo do brago robdtico estavel. Um brago robdtico
deve ser estavel e preciso. Caso os motores ndo possuam binario suficiente para
manter a sua posi¢do, quando sujeitos a um pouco de carga, entdo nao sao os mais
indicados para o projeto.

Assim, procurando um ponto de equilibrio, o modelo RaspArm, o kit Hiwon-
der e o kit Makerfabs sdo os que apresentam uma maior versatilidade de fungoes,
possuindo motores com um nivel de binario elevado para as articulacdes base, ou
seja, para as articulagoes fulcrais para suportar e estabilizar o peso e carga do braco

robotico.
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4.3 Controladores

Um brago robdtico ndo consegue operar eficazmente sem um “cérebro” que processe
os sinais de entrada e identifique uma reacdo. Esta implica um controlo preciso das
diversas articulagoes. Sendo assim, cada braco robdtico necessita normalmente de
um controlador e uma placa de controlo dos motores, um Servo Driver. Esta placa é
responsavel por proteger o controlador visto os motores consumirem mais poténcia
do que a fornecida pelo controlador sem se danificar.

A gama de controladores para este tipo de aplicacbes é extensa, existindo varios
modelos com caracteristicas e um modo de operar similares. As maiores diferen-
cas aparecem quando é necessiria uma maior capacidade computacional, como por
exemplo, a implementacao de algoritmos de TA.

Nos modelos de bragos robéticos analisados, os controladores oferecidos cingiam-

se a dois tipos de controladores, Arduino e Raspberry PI.

4.3.1 Modelos Arduino

Comecando pelos modelos com controladores Arduino, o modelo da KeyeStudio,
oferece um controlador baseado no Arduino UNO com um ATmega328p.

O ATmega3d28p apresenta um processador de 8 bits de alta performance e de
baixo consumo, funcionando a 16 MHz de frequéncia de clock. Para além disso, tem
32 kB de meméria flash disponivel, 2 kB de Static Random-Access Memory (SRAM)
e 1 kB de Electrically Erasable Programmable Read-Only Memory (EEPROM), como
apresentado na Tabela 4.7. Em termos de funcionalidades, possui 32 registos de 8
bits para uso genérico, com 6 portas de Phase Width Modulation (PWM), num
total de 23 pinos de General-Purpose Input/Output (GPIO), tendo 6 deles capaci-
dades analdgicas e a Universal Synchronous and Asynchronous Receiver-Transmitter
(USART) é programavel.

Tabela 4.7: Caracteristicas do ATmega328p

Arquitetura Frequéncia de Clock Memoéria (kB) Registos GPIO
8 bits 16 MHz 324241 32 23

Este controlador é acompanhado por uma placa de expansdao de Servo Driver
cujo fabricante nao divulga muitas especificaces, apenas divulgando a tensao e a
corrente de entrada, 7V a 15 V e 5 A, o tamanho da placa e o desenho final. O
controlo dos servo-motores é realizado pelos pinos de PWM da placa de expansao,
ligados diretamente ao controlador, como se demonstra na Figura 4.11.

O segundo modelo que apresenta um controlador Arduino é o kit de 5-DOF
da Adeept. No entanto, existem duas versoes deste modelo, uma compativel com

Raspberry PI, que serd apresentada mais a frente, e a outra oferecendo uma placa de
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Figura 4.11: Placa de expansao de Servo Driver do kit KeyeStudio
[152]

Servo Driver baseada num Arduino UNO, tendo um microcontrolador ATmega328p
jé& incluido, a exemplo do modelo analisado anteriormente. Assim, o controlo dos
motores é realizado, pelos pinos de PWM da placa de Servo Driver adaptada, apre-

sentada na Figura 4.12.

Power LED
GS2678 Servo Port

OLED interface Input:6°24VDC
switch Output:5VDC
CH340G 10 Port

ATmega328P
LED
Button
Reset

Boot loader doWnIoad interface

Potentiomter

Figura 4.12: Placa Arduino Servo Driver do Adeept 5-DOF Kit

4.3.2 Modelos Raspberry PI

Falando agora do controlador Raspberry PI, este pode ser classificado como um
pequeno computador, uma vez que, possui os elementos basicos: um processador
dedicado, uma placa grafica, uma memoria e um sistema operativo, uma distribuicao
leve de Linux. Podem-se encontrar diversas itera¢oes deste controlador no mercado,
mas o modelo de brago robdtico em causa, apenas é compativel com as versoes do
Raspberry PI 3 e do Raspberry PI 4.
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O Raspberry PI 3B apresenta um processador de 64 bits Quad Core de 1,2 GHz e
uma grafica Videocore IV de 400 MHz, tendo ainda 1 GB de Random Acess Memory
(RAM) nativa (Figura 4.13). Em termos de funcionalidades mais relevantes, este
controlador pode comunicar por FEthernet, Bluetooth e Wireless e possui 40 pinos
de GPIO, 4 portas Universal Serial Bus (USB) 2.0 e 1 porta para ligagdo de uma
camara Raspberry PI (resumido na Tabela 4.10).

—
4x USB 2.0 Ports
\ >z
10/100 LAN Port

40 Pin
Extended GPIO

Quad Core 1.2GHz
Broadcom
BCM2837 64bit CPU

On Board
Bluetooth 4.1

" 3.5mm 4-pole
Composite Video

Wi-Fi — — and Audio
Output Jack
microsp .~ Pull Slzé Csl Camera Port

Card Slot HDMI Qutput

DSI Display Port  Micro USB Power Input
Can handle up to 2.5A

Figura 4.13: Raspberry PI 3B [165]

O Raspberry PI 4B, representado na Figura 4.14, é a evolucao do 3B, apresen-
tando melhores componentes: um processador de 64 bits Quad Core de 1,8 GHz e
uma grafica Videocore IV com 500 MHz. A memoéria RAM néo se encontra limitada
a 1 GB, podendo ser alterada para 2 GB, 4 GB ou 8 GB. Em termos de funcionali-
dades mais relevantes as diferencas para a iteracdo anterior aparecem nos protocolos
de comunicacao, que se encontram mais atualizados e nas portas de interligacao, das
anteriores 4 portas USB 2.0, agora 2 destas sdo compativeis com USB 3.0 (resumido
na Tabela 4.10).

Choice of RAM

More powerful
processor

#
\ Gigabit

Ethernet

UsB-C j N
Power supply

Micro HDMI Ports
Supporting2 x4K displays

Use3

use2

Figura 4.14: Raspberry PI 4B [166]

Em relagdo ao modelo Adeept 5-DOF compativel com Raspberry PI, este oferece
apenas a placa de Servo Driver, ou seja, a placa Arm HAT que realiza a interface
entre o controlador e os servo-motores, representada na Figura 4.15. Esta placa
contém um PCA9685 responsavel, em especifico, pelo controlo dos motores, que

comunica com o controlador através de Inter-Integrated Circuit (12C).
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PCA9685 PWM Controller
PCF8591AD/DA Converter De-De Step-down Chip

2% PS2 Joystick Interface 16X Serve Motor Interface

Figura 4.15: Placa Arm HAT Adeept 5-DOF [153]

O PCA9685 ¢ um Circuito Integrado (IC) designado para controlar sinais PWM,
sendo programavel para frequéncias de 40 Hz até 1000 Hz. Este IC opera entre os
2,3 Ve 5,5V e possui 4 enderegos 12C para permitir o enderegamento de grupos de
equipamentos em simultdneo [167]. A Tabela 4.8 apresenta as principais caracteris-
ticas deste IC.

Tabela 4.8: Caracteristicas do IC PCA9685

IC Tensao Frequéncia Comunicagao Enderecgos

PCA9685 2,3V ab5V 40 Hz a 1000 Hz 12C 4

O kit RaspArm a exemplo do outro modelo da Adeept analisado, também néao
oferece o controlador para o qual é compativel, Raspberry PI 3 ou Raspberry PI 4,
vendendo apenas a placa Robot HAT de controlo dos motores, comunicando com o
controlador através de 12C. Esta placa faz uso do PCA9685 para controlo de motores
em PWM e de um IC 1.298.

O IC L298 é um Dual Full-Bridge Driver, para controlo de equipamentos de
carga elevada a partir de sinais Transistor-Transistor Logic (TTL), sinais em que o
sinal 16gico 0 é entre os 0 V e 0s 0,8 V e o sinal l6gico 1 é entre 2 V e 5 V. Este driver
pode ser alimentado com valores de tensao até 7 V, no entanto, pode fornecer tensoes
até aos 46 V e 4 A [168]. Por estas razoes, este driver é normalmente aplicado em
projetos de roboética e de carros auténomos com microcontroladores para o controlo
de motores, uma vez que, pode fornecer poténcias elevadas que os microcontroladores

nao suportam. A Tabela 4.9 apresenta as principais caracteristicas deste 1C.

Tabela 4.9: Caracteristicas do IC L298

IC Tensao Entrada Tensao Saida Corrente Saida Operagao

L298 até 7,0 V até 46 V até 4 A TTL
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Em relacdo ao contetiddo do modelo da Hiwonder, este, ao contrario dos modelos
anteriores, providencia um Raspberry PI 4B e uma placa de expansao para o controlo
dos servo-motores (Figura 4.16). Esta placa possui 6 canais de PWM e 2 canais
de barramento série para controlo de servo-motores e, ainda possui 4 canais para
controlo de motores DC. Para além destes canais, contém ainda 3 ligacGes para
comunicacao 12C, o protocolo predileto para comunicacdo entre equipamentos com
o Raspberry PI, e 2 ports GPIO.

RGB light1 —===+ ———-- RGB light 2

Three lIC ports ==
P - Buzzer

Six-channel PWM
© servo ports

Two-channel
Bus servo ports

Power port =~ &
Power switch =========

= Function key

Figura 4.16: Placa de expansdo da Hiwonder para controlo dos servos
[154]

Finalmente, o modelo da Makerfabs apresenta um novo Raspberry PI, o PICO
e a sua placa de controlo de servos. A placa contém um tradutor de nivel légico de
8 bits e 8 canais de ports GPIO para controlar os servos diretamente. O RP2040
ou, como é conhecido normalmente, Raspberry PI PICO, apresenta um processador
Dual Core de 133 MHz com 2 MB de meméria flash e 264 KB de SRAM (Figura
4.17). Em termos de funcionalidades, possui 26 pinos de GPIO a 3,3 V, sendo 3
deles analdgicos, 2 interfaces para cada protocolo de comunicacao, Serial Peripheral
Interface (SPI), 12C e Universal Asynchronous Receiver / Transmitter (UART) e
16 canais de PWM (resumido na Tabela 4.10).

4.4 Decisao Final

Apés uma andlise minuciosa dos varios modelos de bracos robdticos, considerando
a sua estrutura, os seus atuadores e os seus controladores, é chegada a hora de
selecionar o modelo mais adequado para este projeto.

Tendo em conta os graus de liberdade dos diferentes modelos, pode-se concluir
que é necessario um minimo de 5 servo-motores para garantir que o braco robdtico
possa alcancar as posicoes pedidas e manipular as pecas do jogo de forma eficaz.
Assim, a escolha fica reduzida aos modelos com 5 e 6. No entanto, o sexto motor nao
é essencial, uma vez que a inclinagdo do pulso adiciona complexidade desnecessaria

a este projeto.
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Figura 4.17: Raspberry PI PICO [169]

Considerando agora os atuadores, resumidos na Tabela 4.11, os motores ofere-
cidos por cada modelo precisam de ter a capacidade de suportar o peso do braco e
dos objetos que este possa levantar sem comprometer a precisdo dos seus movimen-
tos. Desta forma, os motores com binario inferior a 2 kg.cm podem néo ser os mais
indicados para o controlo deste projeto.

Outro fator importante é a capacidade do controlador e a sua interface de comu-
nicagdo. Os modelos com controladores Arduino oferecem uma opg¢ao mais simples
e econdémica, no entanto, ndo apresentam capacidade de processamento para algo-
ritmos de IA complexos, sendo adequados para projetos mais simples.

Para colmatar este ponto, é necessaria uma comunicacdo com um equipamento
externo com uma maior capacidade de computacao. Ja os modelos baseados em
Raspberry PI oferecem esta capacidade de processamento e computacio, permitindo
a implementacdo de algoritmos de TA.

Para este projeto é necessario um controlador com capacidade de processamento
e computagao para a implementacao de algoritmos de IA. Deste modo, os modelos
com Raspberry PI e controlo por 12C sdo as melhores escolhas.

Tendo em conta todos os fatores apresentados, a melhor alternativa para atingir
os objetivos propostos é o ArmPi mini da Hiwonder. Contudo, um fator menos
explorado, o custo de cada brago robdtico, impossibilita a aquisicdo deste modelo,
uma vez que, o seu custo total ultrapassa o orcamento maximo estabelecido de 100 €.
Assim sendo, é necessario realizar um compromisso em certos fatores de modo a se
chegar a um ponto de equilibrio.

Por fim, decidiu-se adquirir o Adeept 5-DOF Robotic Arm Kit para Raspberry
Pi, um modelo maioritariamente inferior ao modelo da Hiwonder, em termos de

composicao e atuadores.
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Tabela 4.10: Caracteristicas dos modelos de Raspberry PI
Modelo Processador Grafica Meméria GPIO Coms.
FEthernet
Bluetooth
3B Quad-Core Videocore IV 1 GB 40 Wireless
1,2 GHz 400 MHz USB 2.0
Camara
FEthernet
Bluetooth
4B Quad-Core Videocore IV 1 GBa 40 Wireless
1,8 GHz 500 MHz 8 GB USB 2.0
USB 3.0
Camara
SPI
PICO Dual-Core _ 2 MB + 26 12C
133 MHz 246 KB UART

Recapitulando, o kit selecionado é composto por material acrilico, apresentando

5 graus de liberdade?: rotacdo da base e do pulso, inclinacdo do ombro e do cotovelo

e abertura da garra, como representado na Figura 4.18. E acompanhado por motores

ADO002 que operam a 4,8 V, produzindo até 2,0 kg.cm. O controlador adquirido é o

Raspberry PI 3B que apresenta um processador de 64 bits Quad Core de 1,2 GHz e
1 GB de RAM nativa.

Em suma, o kit da Adeept escolhido oferece um equilibrio entre custo e funciona-

lidade, fornecendo as caracteristicas necessarias para atingir os objetivos propostos.

2Segundo o fabricante.

Tabela 4.11: Resumo dos atuadores de cada mdédulo

Servo Tensao (V) Vel. (°/s) Binéario (kg.cm)
SG-5010 48 a 6,6 300 a 375 55 a 6,5
MG946R 4,8 a 6,6 300 a 375 10,5 a 13
MG90s 48 a 6,0 600 a 750 18222
ADO002 4,8 545,45 2,0
LD-1501MG 6,0 a 7,0 375 13,0 a 17,0
LDX-218 6,0 a 7,4 375 15,0 a 17,0
LFD-01M 4,8 a 6,0 500 1,5a 1,8
MG996R 48 a 7,2 352,94 a 428,57 9,4 a 11,0
YF-6125MG 4,8a 7,2 333,33 a 428,57 23,5 a 26,8
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Figura 4.18: Mdédulo selecionado [153]

4.5 Teste do Mdbédulo Adeept 5-DOF Robotic Arm Kit

A Adeept, fabricante do kit selecionado, oferece a cada utilizador dos seus produtos
um manual detalhado de instrucées para a montagem e controlo de uma primeira
instalacao e utilizacdo dos seus modelos. Para este, o tratamento nao foi diferente,
providenciando um manual simples que acompanha todas as etapas do arranque do
seu produto, desde a montagem do equipamento a programacao de um exemplo das

funcionalidades do braco robético.

4.5.1 Montagem

A primeira etapa da implementagao deste sistema é claramente a montagem e teste
do braco robdtico escolhido, o Adeept 5-DOF Robotic Arm Kit. Para este efeito, o
fabricante do kit jao providencia um manual de instrugdes detalhado com o intuito
de facilitar este processo demorado.

Resumindo o processo de montagem, podem-se agrupar os varios passos em (Fi-
gura 4.19-4.21):

1. Montagem da Base

o Fixar ventosas de suporte a placa de base;
o Fixar controlador a base;
o Montar a placa de controlo dos servos no controlador;

o Montar mesa rotacional e servo de rotacao da base.
2. Montagem do Braco

e Montar a estrutura mecéanica do brago;
e Fixar o servo de inclinacao do cotovelo;

o Fixar o servo de inclinacdo do ombro;
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Figura 4.19: Montagem da base

e Fixar o brago a estrutura base.
3. Montagem da Garra

o Fixar servo de rotagdao do pulso;
o Fixar servo de abertura da garra;
e Montar a estrutura da garra;

o Fixar a garra ao pulso.

4.5.2 Controlo

Com o brago robético ja montado, agora é a vez de ligar o controlador e criar a logica
de controlo dos seus movimentos. Como ja foi referido, o controlo dos servo-motores
é realizado através de sinais PWM enviados pela placa Arm HAT e esta comunica
através de 12C com o Raspberry PI.

A exemplo da montagem do bracgo, o fabricante do kit também envia um pequeno
manual para ajudar na implementacdo de um exemplo funcional do brago robético.
No entanto, ao analisar o c6digo disponibilizado, é evidente a utilizacao de bibliotecas
de Python de alto-nivel sem uma maior explicagdo da sua funcdo no controlo do
bracgo robdtico. Contudo, este cdédigo, explanado no fluxograma da Figura 4.22, é

um excelente ponto de partida para a criacdo de um controlo a medida.
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Figura 4.22: Fluxograma do cédigo original do kit Adeept 5-DOF
[153]

Analisando o software do fabricante, é possivel encontrar as bases do controlo
do braco robético tendo em conta os sinais do utilizador através de um comando de
jogos. Assim, primeiramente, o software converte estes inputs analégicos em ordens
PWM para cada motor através de uma biblioteca da empresa Adafruit especifica
para o controlo do IC PCA9685, o componente principal da placa Arm HAT, sendo
que o valor miaximo de PWM (500) corresponde a 180° e o minimo (100) a 0°.
Posteriormente estas ordens sao enviadas pela biblioteca busio, que tem o propésito
de criar uma interface simples para comunicagao 12C, sem que sejam precisos grandes

conhecimentos de microcontroladores para obter resultados.

4.5.3 Resultados e Conclusoes

A montagem do kit de brago robético revelou-se relativamente simples, as instrugoes
fornecidas eram detalhadas e as pegas estavam devidamente identificadas de modo a
facilitar o processo. As maiores dificuldades encontram-se na montagem dos servo-
motores que para além de ser recomendado que estes estejam numa posicao especifica
previamente a serem aplicados na estrutura, estes também nao sdo muito robustos.
Isto provoca a que as suas engrenagens, devido ao esfor¢o necesséario para aparafusar
os encaixes, se danifiquem, deixando as pecas soltas.

Os testes do controlo do brago robdtico utilizando o cédigo béasico fornecido
serviram para demonstrar a capacidade do brago para executar movimentos bésicos.
O cbdigo nao é o mais apropriado para este projeto, uma vez que a mudanca da

posicdo dos motores é realizada de uma forma imediata e brusca, ndo tendo em
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conta movimentos suaves e controlados. No entanto, demonstra o potencial para a
implementacao de algoritmos de controlo mais complexos.

Relativamente a performance geral do bracgo robdtico, é um modelo sélido para
pequenos projetos no dominio da roboética. Contudo apresenta sérias limitagoes,
sendo a mais importante a capacidade dos motores. Estes servos sdo adequados
para operagoes ligeiras e especificas, todavia, o seu fraco bindrio revela-se quando
estes motores nao conseguem suportar o préprio peso do braco, falhando a manter
a sua posicao ou sobreaquecendo, provocando danos irreparaveis nestes motores. A
maior parte destas situacOes acontecem quando o braco se encontra em posicoes
com um centro de massa deslocado fora da estrutura ou quando se tenta levantar
objetos mais pesados. Para se ultrapassar esta desvantagem é necessario adquirir

servos extra com mais capacidade e mais potentes, um ligeiro contratempo.

4.6 Movimentos do Mdédulo Adeept Robotic Arm

Os movimentos controlados de um brago robdtico sdo cruciais para executar tarefas
com precisao e exatidao. Para controlar estes movimentos, aplicam-se as equagoes
da cinemadtica que descrevem as relacdes entre os elementos do braco e o espaco
tridimensional. Estas equacbes dividem-se em dois tipos principais: cinematica
direta e cinematica inversa.

A cinemética direta refere-se ao célculo da posicéo e da orientacao da ponta final
do braco, tendo em conta os dngulos das articulagoes. Por outro lado, a cinematica
inversa calcula os angulos das articulacdes necessirios para obter a posicao e a

orientacdo finais desejadas.

4.6.1 Cinematica Direta

A cinemética direta determina a posicao final do sistema com base nos angulos
de cada servo-motor. Para facilitar o cdlculo da cinemaética, pode-se considerar o
sistema como tendo 3 graus de liberdade. Assim, a posigdo final coincide com a
articulagao do pulso.

Existem diversas formas e técnicas para o cidlculo da cinematica direta, uma das
mais comuns e normalizadas é a convencao Denavit-Hartenberg (DH), que descreve
as eventuais relagbes entre as ligagdes de um brago robético. Cada elo pode ser

configurado com base em quatro parametros:
e 0 - Angulo do elo em torno do eixo z;
e d - Deslocamento do elo ao longo do eixo z;
e @ - Comprimento do elo ao longo do eixo x;

e « - Torcao do elo em torno do eixo x;
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O primeiro passo na aplicagdo destes parametros é a definicdo dos eixos de cada
articulagdo. Assim considerando a placa base como o ponto de partida fixo, todas as
outras articulagbes terdo que se apresentar em funcéo dos eixos definidos pela base,
quando as articulacbes se encontram na sua posi¢do de repouso. No final obtém-se

os eixos demonstrados na Figura 4.23.

Figura 4.23: Configuragao dos eixos

Com os eixos definidos, podem identificar-se os parametros de DH para cada elo,

conforme a Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Pardmetros Denavit-Hartenberg para o modelo

i | a Q; di | ¢
1 0 g Lo+ 14 01
2 Lo T 0 02
3 L 0 0 -

Através da andlise e medicdo da estrutura do brago robdtico, sabe-se que, a
distancia Ly corresponde a 4,5 cm, a distancia L1 a 5,5 cm, Ls a 6,5 cm e L3 a
11 cm.

De seguida, calculam-se as matrizes de transformagao de cada elo segundo as leis

da convencao de DH:

cos@; —sinb;-cosa; sinb; -sinq;  a; - cosb;
i1 sinf; cos@;-cose; —cosb;-sino; a;-sinb;
T = . (4.1)
0 sin «; COS o d;

0 0 0 1
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Analisando o sistema, pode observar-se que a primeira matriz, apresenta o elo
do ombro em funcdo da base. O comprimento da ligagdo entre a base e o ombro é
de 4,5 cm, adicionado ao desvio no eixo z da base a origem com o comprimento de
5,5 cm. Esta articulacdo apresenta, ainda, uma rotacao no sentido original do eixo

z de §. Pelo preenchimento da matriz, obtém-se os dados:

cos(f1) 0 sin(6q) 0
70 — sin (A1) 0 —cos(61) 0 (4.9)
0 1 0 9,9+4,5
0 0 0 1

Em relagdo a segunda matriz, esta define a articulagdo do cotovelo em fungao
dos eixos do ombro. Assim, o comprimento da ligacdo é de 6,5 cm em z e este

elo apresenta um sentido diferente do eixo z do elo anterior, sendo «g igual a ,

obtendo-se:
cos(f2) sin(f2) 0 6,5-cos(62)
Tl = sin(f2) —cos(f2) 0 6,5-sin(02) (4.3)
0 0 -1 0
0 0 0 1

Finalmente, a articulacdo do pulso em funcao do cotovelo. O comprimento da

ligacdo é de 11 cm e ndo apresenta rotacao do eixo z, assim:

cos (3 — %) —sin(f3—F) 0 11-cos(f3—7%)
T? sin (A3 —%) cos(@3—F%) 0 11-sin(3—7F) (4.4)
0 0 1 0
0 0 0 1

Por fim, pode obter-se a matriz final, que transforma a posi¢do do pulso tendo
em conta a matriz base, através da multiplicagdo das varias matrizes. A matriz final

apresenta a orientagdo e posi¢do do atuador final.
T) =T x Ty x T} (4.5)

Desta matriz final retiram-se as equacbes da cinematica direta presentes nas

equagoes (4.6), (4.7) e (4.8) para as coordenadas de posicdo x, y e z, respetivamente.

x =11-cos(07) - cos (0) - cos <93 — 72r>
+6,5- cos (61) - cos (62)

411 cos (6) - sin (6s) - sin (93 - g) (4.6)
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2
+6,5-sin (1) - cos (02)

y =11 "-sin(0;) - cos (f2) - cos (93 - 77)

+ 11 -sin (A;) - sin (62) - sin (93 = 72T> (4.7)

z =11"-sin (f2) - cos <93 - g)

— 11 - cos (f2) - sin (93 — g)

+6,5-sin(62) +5,5+4,5 (4.8)

Ao testar estas equacOes para algumas posi¢oes, pode verificar-se a sua veraci-
dade, em comparacao com a realidade do brago robdtico. A Tabela 4.13 e a Figura

4.24 apresentam alguns dos angulos testados e as suas respetivas posicoes.

Tabela 4.13: Teste da cinematica direta

0; X Y Z
(0°,0°,0°) 6,5 0,0 21,0
(0°,90°,0°) -11,0 0,0 16,5
(0°,90°,90°) 0,0 00 27,5

4.6.2 Cinematica Inversa

Por oposigao, a cinematica inversa determina os angulos de cada servo baseados na
posicao final do sistema. Considerando o sistema como tendo 3 graus de liberdade,
desta vez aplica-se trigonometria para o calculo dos angulos-base da cinematica
inversa, como se demonstra na Figura 4.25.

O primeiro angulo, o dngulo da base 01, corresponde a rotacao da base em torno
do eixo z. Assim, pode-se formar um tridngulo entre o centro da base, a abcissa da
posicao e a projegao da posigao sobre o plano horizontal (tridngulo entre os pontos
0-P,-P’).

A hipotenusa deste tridngulo é o segmento de reta 'r’ (Base-Posigdo) e, assumindo
as coordenadas da posigao final representadas por (P, Py, P.), calcula-se o angulo

da base pela relagao:
P,
01 = arctan 2 <Py> (4.9)

x
Os restantes 2 angulos exigem um pouco mais de atengdo, uma vez que estdo
dependentes um do outro.
Podem-se desenhar 2 tridngulos como apresentado na Figura 4.26: o primeiro

apresenta os vértices na articulagdo do ombro, na do cotovelo e na posicao final do
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sevol: [T
030 60 90 120150180

servo2: [T
030 60 90 120150180

sevo3: 1
030 60 90 120150180 >

Endeeffecor Positon: |

(a) Simulagio dos angulos (0°,0°,07) (b) Realidade dos angulos (0°,0°,0°)

0
sevol: [T
030 60 90 120150180

0

Servo2: [
0 30 60 90 120150180

0
sevo3: L1
030 60 90 120150180

Enceffector Positn:

(c) Simulagdo dos angulos (0°,90°,0") (d) Realidade dos angulos (0°,90°,0")

servo1: [T
030 60 90 120150180
£
Servo2: L]
030 60 90 120150180

0 Ed

servo3:; L]
030 60 90 120150180 5

Endeffector ositon:

—

(e) Simulagdo dos angulos (0°,90°,90") (f) Realidade dos angulos (0°,90",90°)

Figura 4.24: Teste da cinematica direta
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Figura 4.25: Angulos e trigonometria do modelo
atuador (tridngulo Q-P-R); o segundo tridngulo, adjacente ao primeiro, apresenta

os vértices no ombro, na posi¢ao final e na projecdo da posigao final sobre o plano

horizontal deslocado para a articulagdo do ombro (tridngulo Q-P-T).

Ly
|.2 4 1'/-
s it b P,—L—L
” 1 0
//, /d' R ‘

Figura 4.26: Triangulos do ombro e cotovelo

Aplicando a lei dos cossenos ao tridngulo representado na Figura 4.27, consegue-
se calcular o angulo da articulagdo do cotovelo, o angulo 63 através da equagao
(4.10).

P§+P5+(PZ—L1—LO)2—L§—L§

03 = arccos 5 L, L

(4.10)
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Figura 4.27: Triangulo Q-P-R

Por fim, com 6, e 03 calculados, descobre-se 05 pela subtracdo do angulo POR
ao angulo PQT (Figura 4.28) como expresso na equagao (4.11).

L3 ‘QP A
710N
oy
L, ’ lf)&',@s
e df”i P; =Ly =Ly
5. ~R
/
Q Céf,,,,(,x ............. @T L'

Figura 4.28: Célculo do 69

92:a—ﬂ
P, —Ly— Ly
o = arctan | ——————
\/ P2+ P?
B = avctan (000 L) 1
- Lo+ cosf3 - Lg

P,—Li—L in@s- L
0, = arctan (210) —arctan( SYs - &3 )

/p:? + py2 Lo+ cosfs - Lg

Devido as equacdes envolvidas, o problema da cinemética inversa pode conduzir
a multiplas solucbes vélidas, frequentemente designadas por configuragoes elbow up

e elbow down, uma vez que o braco robotico pode atingir o mesmo ponto no espaco
com diferentes angulos 6.






Capitulo 5

Desenvolvimento do Sistema

A arquitetura do sistema proposta neste capitulo destaca a analise das principais
caracteristicas dos componentes de hardware e software, assim como a sua integragao
de modo a alcancar os objetivos pretendidos.

O sistema projetado para jogar o jogo do Galo controla, através de um Raspberry
PI 3B, um brago robético com cinco graus de liberdade. O controlo deste braco
robético envolve um modelo YOLO de visdo computacional para identificagdo de
objetos em tempo real, treinado para identificar os varios elementos do jogo do Galo
e um algoritmo de tomada de decisao, o algoritmo @-Learning de RL, que utiliza os
resultados do YOLO para controlar o brago robético de forma auténoma durante o
jogo.

Finalmente, uma interface interativa facilita o controlo e possibilita o acompa-

nhamento em tempo real de todo o processo de controlo.

5.1 Arquitetura Proposta

A arquitetura proposta pode ser dividida em quatro componentes principais interli-
gados de modo a possibilitar o sucesso da tarefa, jogar o jogo do galo.

O sistema projetado, representado na Figura 5.1, utiliza uma camara para cap-
turar em tempo real as imagens do tabuleiro do jogo.

Numa segunda fase, estas imagens sao enviadas para o controlador, o Raspberry
PI 3B, que aplicando um modelo de visdo computacional, mais especificamente, um

modelo YOLO, procura identificar e localizar os varios elementos do jogo. A saida
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= Ei3

Imagem
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Controlo
por 12C

Figura 5.1: Arquitetura proposta

deste modulo é um mapa de detegoes que permite ao algoritmo de tomada de decisao
avaliar o estado atual do jogo e determinar a melhor jogada.

Posteriormente, o Raspberry PI traduz as coordenadas da jogada a realizar em
angulos de articulagdo e comanda através de 12C os servo-motores do brago robdtico

para executar a jogada pensada.

5.1.1 Brago Robético

O braco robético é o elemento principal do sistema, é responsavel pela interacao
fisica com o ambiente, executando as ordens dadas pelo controlador e movendo-se
para posigoes especificas no espaco.

O modelo Adeept 5-DOF Robotic Arm Kit, presente na Figura 5.2, é controlado
pelo Raspberry PI 3B através de comunicagao 12C, para receber os comandos de
movimento com base nas decisdes tomadas pelo algoritmo de tomada de decisao
e manipular as pegas, procurando executar as jogadas determinadas pelo sistema

como a melhor agdo para ganhar no jogo do galo.

Figura 5.2: Brago robdtico
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5.1.2 Visao Computacional

O sistema de visao computacional tem como funcao interpretar as imagens de en-
trada e compreender o estado do jogo em tempo real. O sistema baseia-se num
modelo YOLO, um algoritmo focado na detecao de objetos, para identificar a posi-
¢ao das pegas do jogo no tabuleiro. Posteriormente, a informacao é enviada a fim
de ser tomada uma decisdo informada.

Assim, o sistema de visdo computacional foca-se na identificacio e classificacao
das pecas do jogo do galo e determinacdo das suas posi¢oes no tabuleiro de jogo,
permitindo ao sistema compreender o estado atual do mesmo e mover o brago robé6-
tico para a posigao onde vai realizar a jogada. A Figura 5.3 ilustra os resultados da

identificacdo e classificacdo dos elementos do jogo do galo.

Input Image Output Image

Browse Image Detect Objects

Figura 5.3: Resultados da visdo computacional

5.1.3 Tomada de Decisao

O ntcleo deste sistema ¢ o algoritmo de tomada de decisdo, cuja responsabilidade
abrange a andlise do estado do jogo e a determinagao da jogada ideal através de varios
algoritmos, em especial o algoritmo de @Q-Learning que melhora o seu desempenho
ao longo do tempo, aprendendo com as experiéncias passadas.

Assim, pode-se descrever o modo de funcionamento da tomada de decisdo através
de quatro etapas. Primeiro o algoritmo recebe as informacoes da visao computaci-
onal sobre o estado atual do tabuleiro de jogo, que inclui as posi¢ées de todas as
pecas em campo; em seguida, determina a jogada ideal; em terceiro lugar emite os
comandos de movimento para o braco robético; e, por fim, atualiza a sua base de

conhecimentos com base no resultado atual.

5.2 Interface Grafica

A interface gréafica desenhada permite ao utilizador interagir com o sistema e acom-

panhar o processo de controlo do brago robético, proporcionando um ambiente claro
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e compreensivo (Figura 5.4).

Esta interface encontra-se dividida em vérias secc¢bes, cada uma focada num
aspeto diferente do sistema. Assim, a primeira seccdo foi concebida para habilitar
o controlo individual do brago, permitindo que se comande cada atuador para um
angulo especifico. A segunda seccéo foca-se nos movimentos direcionados para uma
posicao, permitindo que o utilizador mova o braco robético para um ponto no plano
cartesiano.

Em relagdo a terceira secgdo, numa fase inicial inicia o objetivo deste sistema,
possibilitando a configuragao da ordem dos jogadores e das caracteristicas do modelo
de tomada de decisdo, permitindo o inicio do jogo.

Em seguida, a componente de visdo computacional permite a escolha da imagem
representativa do estado do jogo e a demonstragao da sua andlise.

Por fim, a seccdo final representa o estado do jogo atual, mostrando as posi¢oes
de todas as pegas no tabuleiro virtual, tal como detetadas pelo sistema de visdo.
Para além disso, descreve a jogada ideal e envia a informacio ao brago robético.

Desta forma, a interface grafica esta fortemente integrada com os outros compo-
nentes do sistema, recebendo dados do sistema de visao para atualizar o tabuleiro
virtual; apresentando as decisbes tomadas pelos algoritmos como o @Q-learning e

permitindo o envio de comandos para o braco robdtico.

# Robotic Arm Control - o x i

Control Game Contrl Game.
Player|

)
senot: (L] Type: Humanplayer
0 D 0 % 21 W
Move Chosen:  Waiing for move
0
servo2 Possible Outcome:
¢ R @ e ouscer not avaslable fox

0 2 60 % 120 150 10

0 2 @ % 120 150 1
Type: RandomPlayer
Move Chosen:  UpperLeftComer

0 2 0 % 1 150 w0
Possible Outcome:

= en randomly. No outcome

End-efectorPostion: (530, 000,21

Choose Newmage.

(a) Seccao de controlo do brago (b) Secgdo do estado do jogo

Figura 5.4: Interface desenhada

5.3 Ferramentas de Software

O desenvolvimento do sistema proposto envolveu diversas ferramentas e bibliote-
cas, de modo a possibilitar e facilitar a implementacido das varias funcionalidades

apresentadas anteriormente.
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5.3.1 Linguagem de Programacao

A linguagem de programacao escolhida para o desenvolvimento foi Python, uma
vez que é conhecida pela sua simplicidade, legibilidade e extensas bibliotecas. Além
disso, é uma das linguagens mais proeminentes e utilizadas nos dias de hoje. Com
mais de 137 mil bibliotecas, a uma distdncia de uma linha de cédigo e uma rapida
instalacdo, é considerada uma mais-valia, fatores que tornam esta linguagem ideal

para projetos que envolvam TA [170].

5.3.2 Bibliotecas

De entre as multiplas bibliotecas de Python que poderiam ser implementadas para
cada fase do projeto, procurou-se selecionar as que apresentassem um maior niimero
de funcionalidades relacionadas com o presente contexto. Assim, recorreu-se as
bibliotecas: Tkinter, PyTorch, Open-Source Computer Vision (OpenCV) e Smbus

para aplicacdo nas fases mais importantes do projeto.

Tkinter

Tkinter é uma biblioteca open-source de desenvolvimento de Graphical User Interface
(GUI), concebida para ser aplicada em cédigos Python [171].
A arquitetura desta biblioteca assenta na biblioteca Tk, a biblioteca GUI utili-

zada por Tcl/Tk e Perl, que por sua vez é implementada em linguagem C.

PyTorch

PyTorch é uma framework open-source baseada na biblioteca Torch. Foi desenvol-
vida na linguagem Python pela equipa do Meta (antigo Facebook) e é das poucas
frameworks que permite o ajuste de redes neuronais de forma arbitraria sem pena-
lizagoes ou atrasos [172].

E uma das duas bibliotecas focadas em ML mais populares e tem sido imple-
mentada em varios projetos, desde pesquisa de texto, passagem de texto a voz,

classificacdo de imagens e videos, entre outros.

OpenCV

OpenCV é, como o proprio nome indica, uma biblioteca Open-Source, de uso livre
e gratis para fins pessoais e comerciais com o cédigo fonte disponivel, destinada a
utilizagdo em aplicagdes de visdo computacional [173].

Esta biblioteca ficou disponivel a partir de 2006 e atualmente encontra-se in-

tegrada em trés das linguagens de programagao mais conhecidas, Python, Java e
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C++. Possui mais de 2500 algoritmos focados em processamento de imagens e vi-
deos, reconhecimento facial, identificagdo e rastreamento de objetos e muitas outras

aplicagbes nas areas da IA.

Smbus

A biblioteca Smbus fornece uma interface para um protocolo baseado em 12C, atra-
vés da qual varios componentes do sistema podem comunicar entre si e com o resto
do sistema pelas mesmas duas linhas de comunicacdo [174].

Esta biblioteca utiliza o barramento 12C, para enviar e receber dados, permitindo
que o controlador, por exemplo, comande os movimentos dos atuadores e receba

dados de sensores.

5.3.3 Ambientes de Desenvolvimento

A implementacao deste sistema nunca seria possivel sem o acesso e utilizacdo de
alguns ambientes de desenvolvimento focados nas varias etapas deste projeto.

O primeiro ambiente é o Visual Studio Code (VS Code), um editor de cédigo
desenvolvido em open-source pela Microsoft [175]. Este é um ambiente leve e focado
no desenvolvimento e teste de cédigo de programacao, contendo varios extensoes
para as diferentes linguagens de programacao, desde Python a C. Por estas razoes
foi o editor escolhido para o desenvolvimento de todo o software do sistema.

O RoboFlow é uma plataforma direcionada para a drea da visdo computacional
em TA com milhares de datasets e modelos pré-treinados na drea. E conhecida por
oferecer uma interface simples e facil de usar para criar, anotar e pré-processar
conjuntos de dados de imagens, tendo sido de extrema relevancia para obter dados
para o treino do modelo de visdo computacional [176].

A Kaggle é uma plataforma de ciéncia de dados da Google designada para a area
de ML. Esta permite aos utilizadores explorar e publicar datasets ou treinar modelos
de TA, oferecendo ambientes virtuais com recursos gratuitos de GPU e ferramentas
de colaboragao [177]. Possibilitaram o treino eficaz e em reduzido tempo do modelo

de visao computacional implementado neste projeto.



Capitulo 6

Implementacao

Este capitulo versa a implementacdo dos diversos mdédulos que compdem o sistema
proposto, apresentando e explicitando o desenvolvimento das varias etapas idealiza-
das nos capitulos anteriores. Assim, este capitulo abrange a montagem e controlo do
braco robético escolhido, apresentando o software criado para o controlador Rasp-
berry PI; abrange também o treino e aplicacao dos algoritmos de IA selecionados;

por fim, a integracdo de todos os sistemas.

6.1 Controlo do Bragco Robdético

Como se referiu anteriormente, o controlo dos servo-motores deve ser realizado atra-
vés de sinais PWM enviados pela placa Arm HAT, sendo que esta comunica através
de I2C com o Raspberry PI. Tendo isto em mente, pode-se criar a logica de controlo
dos movimentos do brago robético.

O cédigo criado define trés classes principais responsaveis pelo controlo preciso
de cada servo-motor do braco robdtico.

A primeira, a classe “PCA9685” (apresentada no Anexo A), fornece fungoes
para configuragdo e comunicagdo com a placa de servo driver em especial com o IC
PCA9685, apresentando fungbes para definigdo da frequéncia e controlo dos sinais de
PWM gerados pela placa. Para este efeito, é necesséario aplicar a biblioteca smbus,
que facilita a comunicagio entre equipamentos através de 12C.

Em relacdo a segunda classe, “Servo”, esta contém as fungées para o controlo de

um servo Unico. No entanto, através da biblioteca Threading, permite-se o controlo
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simultaneo de varios servos por multi-threading. A inicializacdo desta classe torna
o objeto principal numa referéncia a classe “PCA9685” apresentada anteriormente.
Esta herda as fungbes de controlo e comunicacido por 12C, em que se passa, como
parametros, o nimero do canal a qual o servo esta ligado, o dngulo pretendido e a
condi¢do de paragem.

A funcao principal desta classe, representada na Figura 6.1, assegura que o valor
do dngulo pretendido se encontra no intervalo vélido (0°-180°) e calcula o sinal PWM
correspondente para o mesmo. Em seguida, ajusta gradualmente o valor PWM
enviado para a placa, de modo a realizar pequenos passos e obter, consequentemente,

movimentos suaves.

0 < Angulo < 180? Angulo = 0 ou Angulo = 180

I

_ Angulo .
~ 180 + (520 — 80)

[ Atual = Ler PWM Placa ]

PWM 80

Atual = Atual +2

S

[ Sinalizar Fim do Movimento ]

Figura 6.1: Fungdo principal da classe “Servo”

Quando o valor atual de PWM iguala o valor pretendido, a thread pode aguardar
numa barreira se a condicdo de paragem estiver ativa. Desta forma, cada thread de
servo funciona de forma independente, no entanto, implementa-se uma barreira para
garantir que nenhuma thread de servo comeca um novo movimento dessincronizado
dos outros servos, ou seja, com um mecanismo de sincronizagao de barreira bloqueia-
se cada thread até que todas tenham chamado a funcdo “wait”, sinalizando que
acabaram o seu movimento.

Por fim, a altima classe, “ServoController” fornece uma interface de alto nivel
para o controlo do brago robético. Desta forma, esta aplica as classes descritas ante-

riormente para inicializar um objeto “PCA9685” e definir a frequéncia PWM inicial
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para 50 Hz. Além disso, inicializa todos os servo-motores para uma posigao inicial,
através da classe “Servo”. Por fim, a fungdo principal da classe “ServoController”
inicia as threads para o controlo simultaneo dos servo-motores para os angulos de-

sejados.

6.2 Visao Computacional

A componente de visdo computacional desempenha um papel fundamental no sis-
tema idealizado. Esta componente é responsavel pelo reconhecimento e localizagao
de objetos no espaco de trabalho, para o brago robdtico poder efetivamente ma-
nipular os objetos reconhecidos e conseguir cumprir o objetivo de jogar o jogo do
galo.

Com este intuito, treinou-se e implementou-se um algoritmo de YOLO, um mo-
delo de detecdo de objetos conhecido pela sua velocidade e precisao.

O YOLO processa imagens completas em tempo real, numa tnica passagem
pela rede, prevendo simultaneamente as bounding boxes e as probabilidades de cada

classe.

6.2.1 Fase de Pré-Processamento

O éxito do dominio da visdo por computador depende em grande medida da qua-
lidade e da preparagdo do conjunto de dados que utiliza. Assim, recolheram-se
datasets com uma vasta gama de diferentes situagoes e contextos, proporcionando a
diversidade necessaria para uma robusta detegcao de objetos.

No total, reuniram-se 6 conjuntos de dados anotados provenientes do repositério
ptblico Roboflow [178, 179, 180, 181, 182], totalizando 4207 imagens. Na Figura 6.2

apresentam-se algumas imagens destes datasets.

o|x\o ;E%i
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Figura 6.2: Exemplos do dataset
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Porém, alguns destes conjuntos de dados ndo continham todas as anotagbes e
classes que o projeto necessitava. Embora muitos dados estivessem pré-anotados, foi
necessario inspecionar e corrigir manualmente algumas das etiquetas para garantir
que correspondiam aos objetos especificos que o modelo iria detetar.

Deste modo, aplicando as ferramentas que o Roboflow disponibiliza, tentou
anotar-se 0 maior nimero de imagens quanto possivel com as 12 classes que se
definiram para este projeto: 1 classe para a area de jogo, 1 classe para o primeiro
jogador (X), 1 classe para o segundo jogador (O) e 9 classes para determinar as
varias posicoes da area de jogo.

Apesar de se utilizar as ferramentas do Roboflow, o processo de anotagdo das
varias imagens é demorado. Por isso, criou-se um pequeno script para tentar otimizar
0 Processo.

Este script foca-se na criacdo de uma interface que facilita a anotagdo das ima-
gens pelo utilizador, com recurso & biblioteca OpenCV de Python. Numa primeira
fase, é capaz de desenhar na imagem as bounding boxes ji definidas no ficheiro de eti-
quetas (labels). Em seguida, o utilizador pode desenhar uma nova regido na imagem
na qual existe um objeto pretendido, através da funcao “selectROI”, como ilustrado
na Figura 6.3. Por fim, o utilizador decide qual a classe a atribuir a regido desenhada
e o script trata de transformar as coordenadas da regiao e adicioné-las as anotagoes

da imagem.

Figura 6.3: Selecdo da regido da classe pretendida

E de salientar que para a versao do modelo de YOLO que se vai implementar,

YOLOvV5, as anotagdes precisam de apresentar uma ordem bem definida:
1. Index da Classe;
2. Pixel z do centro da bounding bozx;
3. Pixel y do centro da bounding box;
4. Comprimento da bounding box;

5. Altura da bounding box.
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Para além disso, as coordenadas da bounding bor devem estar normalizadas de
0 a 1, consoante o tamanho da imagem em pixeis.

O final desta fase fica marcado pela remocao de imagens repetidas ou desajusta-
das ao contexto do projeto. Assim, o dataset final apresenta 3000 imagens divididas

em 2500 imagens para treino, 375 para validacdo e 125 para teste.

6.2.2 Fase de Treino do Modelo

O primeiro passo para o treino do modelo é a criagdo de um ficheiro de configuragao
que define a estrutura do dataset, com os enderecos para os dados de cada fase e o
numero de classes. Este ficheiro “data.yaml” aponta para os diretdrios que contém
as imagens de treino, validagao e teste e especifica quantas categorias de objeto ou
classes o modelo precisa de contabilizar, bem como os nomes pretendidos para cada

uma, como se apresenta na Listagem 6.1.

1 path: ./dataset

train:
- train/images
1 val:
5 - valid/images
6 test:
7 - test/images
s nc: 12
9 names: [’Field’, ’0°’, ’X’, ’11°>, ’12’, ’13°, ’21°’, >’
22°, °23’, ’31°, ’32’, ’33’]

Listagem 6.1: Ficheiro “data.yaml”

Para efetivamente treinar e implementar um modelo de YOLOvV5, é importante
configurar os ficheiros necessarios e definir a estrutura de treino do modelo. A versao
mais recente do YOLOV5 esté disponivel no repositério da Ultralytics disponivel no
GitHub e contém os ficheiros base para a implementacdo completa de um modelo
de visdo computacional.

Apods se aceder a pasta do YOLOvVDS, é necessario instalar as bibliotecas que
suportam estes modelos, tais como: matplotlib; numpy; OpenCV; pillow; scipy;

torch; tensorflow; entre outras, conforme a Listagem 6.2.

I pip install -r yolovb/requirements.txt

Listagem 6.2: Linha de instalacdo dos requisitos
do YOLO

Dentro da pasta “yolov5/models” observam-se todas as arquiteturas dos modelos

pré-construidos que se podem implementar (Figura 6.4), sendo que a medida que



98 Capitulo 6. Implementacao

aumenta o tamanho da rede do modelo, aumenta também a sua capacidade de fazer
previsoes acertadas. No entanto, a velocidade do modelo é inversamente proporcio-
nal ao tamanho. Por um lado, YOLOv5X ¢é a maior rede e apresenta uma precisao
mais alta que os seus pares (50.7 Mean Average Precision (mAP)). Por outro lado,

o YOLOv5n é a versdo mais pequena e mais rapida a fazer previsoes (6.3 ms).

o o> > 2B

Nano Small Medium Large XlLarge

YOLOv6n  YOLOvS6s  YOLOv5m YOLOvSI YOLOvSx

4 MBFP‘!G 14 MBFP1S 41 MBFP1S 89 MBFP‘!G 166 MBFP1E
6.3ms,, . 6.4ms 8.2ms,, . 101 ms,, . 121 ms,
28.4 mAP, 37.2 mAP 45.2 mAP, 48.8 mAP, 50.7 mAP

[eleele] coco COCO COCo COCO

Figura 6.4: Modelos pré-treinados de YOLOv5 [183]

Como passo seguinte no desenvolvimento do projeto, configura-se o ficheiro do
modelo do YOLO que se pretende implementar, consoante o niimero de classes que
este tem de identificar. Para isso, altera-se a primeira linha do ficheiro, colocando o
nimero de classes pretendidas a seguir ao pardmetro “nc” (number of classes), como

se ilustra na Listagem 6.3.

1 # YOLOv5 by Ultralytics, GPL-3.0 license
2
3 # Parameters

1 nc: 12 # number of classes

Listagem 6.3: Alteragdo do ficheiro do modelo do
YOLO

O modelo aplicado neste projeto necessita de identificar e localizar os objetos em
tempo real, de ser computacionalmente leve e ao mesmo tempo de ser um modelo
com alta precisdo. Por isso, optou-se por aplicar um modelo de YOLOv5s.

FEm seguida, apesar de ndo ser recomendado, é necessario alterar o ficheiro de
hiperparametros que se encontra na pasta “yolovb/data/hyps”, de modo a desativar
algumas técnicas de data augmentation que podem causar problemas no contexto
deste projeto. Neste ambito, editou-se o ficheiro padrao “hyp.scratch-low.yaml” e
alteraram-se as linhas “flipud”, “fliplr”, “mosaic” e “mixup”, reduzindo a probabili-

dade destas técnicas para o minimo (Listagem 6.4).
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1 flipud: 0.0 # image flip up-down (probability)
2 fliplr: 0.0 # image flip left-right (probability)
3 mosaic: 0.0 # image mosaic (probability)

4 mixup: 0.0 # image mixup (probability)

Listagem 6.4: Alteragdo do ficheiro “hyp.scratch-

low.yaml”

Estas técnicas desativadas servem para aumentar o nimero de imagens de treino
através do processo de inversao ou de juncbes e corte de varias imagens. Estas
técnicas sao comuns e amplamente aplicadas sem nenhum revés. Todavia, para este
projeto, caso se inverta uma imagem, a ordem das células do campo de jogo também
fica invertida, o que leva as anotagbes a nao possuir a classe certa; ou seja, como
se apresenta na Figura 6.5a a célula que correspondia ao canto superior esquerdo
(classe ’117), apds uma inversdo horizontal ird estar colocada na posi¢ao do canto
superior direito (classe ’13’) sem haver uma alteragdo da sua classe. Na mesma
medida, a jungao e corte de varias imagens fazem com que o tabuleiro de jogo nao se
apresente completo na imagem, mas seja alvo de recortes (Figura 6.5b). Estes factos
levam ao crescimento de classificagoes erradas, diminuindo a precisdo do modelo e a
confusdo de classes.

T s M7M6
0./ , d it FERE LTt ERB 2O

O : 11109

2

a) Resultados da inversdo de ima- (b) Resultados da juncao e corte de
J
gens imagens

Figura 6.5: Resultados das técnicas desativadas

A 1ltima etapa desta fase é o treino do modelo. Posto isto, executa-se o script
“train.py” fornecido na pasta original. Este script permite a passagem dos ficheiros
alterados anteriormente e das configuragoes gerais de treino como, por exemplo, o
tamanho das imagens, o tamanho do lote, o niimero de épocas de treino e os pesos
pré-treinados.

O tamanho do lote é o nimero de amostras processadas antes de atualizar os

pesos do modelo. Este pardmetro deve ser o mais elevado, quanto possivel, de
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processar pela memoria da GPU, de modo a melhorar a capacidade de previsdo do
modelo. O script de treino vem preparado para ajustar este parametro consoante a
memoria disponivel, basta passar o valor de -1 neste parametro.

O nimero de épocas diz respeito ao nimero de vezes que o modelo vé o con-
junto de dados, influenciando o tempo de treino do modelo. Um maior niimero de
épocas conduz a uma melhor aprendizagem, mas também pode aumentar o risco de
overfitting. Assim sendo, o valor dos primeiros treinos deve ser elevado de modo a
descobrir-se em que época é que se comega a verificar este fenémeno.

Em vez de treinar o modelo do zero, é possivel comegar a partir de pesos pré-
treinados em grandes datasets. Esta abordagem acelera o processo e geralmente
resulta num bom desempenho, caso os grandes datasets se adequem ao contexto, o
que nao acontece propriamente neste projeto.

Assim, a linha de execucao do script “train.py” passa como parametros as con-
figuracoes gerais de treino e os ficheiros alterados, designadamente o ficheiro de
configuracdo “data.yaml” criado, o ficheiro do modelo a treinar, “yolovbs.yaml”, e o
ficheiro dos hiperpardmetros. A linha de execucao devera ter a forma da Listagem
6.5.

1 python yolov5/train.py --img 416 --batch -1 --epochs
300 --data data.yaml --cfg yolov5/models/yolovbs
.yaml --weights ’’ --hyp yolov5/data/hyps/hyp.

scratch-low.yaml

Listagem 6.5: Linha de execucdo do treino do
YOLO

Com o treino concluido, os resultados do modelo ficam disponiveis na pasta “yo-
lov5 /runs/train/exp/”. Esta pasta contém os ficheiros para andlise do desempenho
do modelo e para implementacido. Em relacdo aos ficheiros para implementagéo, o
YOLOV5 guarda os pesos ajustados que tiveram uma melhor performance no ficheiro
“best.pt” e os pesos da tltima época de treino, “last.pt”, dentro da pasta “weights”.

Relativamente aos resultados do modelo treinado, para analisar as métricas de
desempenho, existem duas representagoes, “results.csv” em que os resultados se
apresentam numa tabela para cada época ou “results.png” que apresenta o grafico
de evolugdo de cada métrica, como: precisdo, Recall e mAP.

Estes ficheiros incluem, ainda, os valores de perda calculados durante o treino
e validacdo que ajudam a compreender a evolucao da aprendizagem do modelo em
cada época: object loss, que representa o erro na previsao da existéncia de objetos;
class loss, que mede o erro na classificacdo correta dos objetos e bounding box loss,

que mede o erro de localizagao dos objetos detetados.
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Assim, pelo que se observa na Figura 6.6, os valores de perda do modelo treinado
sao diminutos, o que implica que o modelo consegue efetivamente detetar os objetos

pretendidos.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.08 0.07 1.0 1.0
—e— results
0.8 0.8
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Figura 6.6: Desempenho geral do modelo treinado

Através de uma andlise mais profunda dos ficheiros de resultados, pode-se des-
cobrir que o valor de precisdo do modelo mais elevado acontece na época 284 em
que chega aos 98,7 %, indicando que o modelo acertou a maioria das suas previsoes.
Esta época é marcada por valores de perda de treino entre 1,1 % para classes e 2,5 %
para bounding boxes; quanto aos valores para a fase de validacao, estes apresentam-se
entre os 1,2 % e os 3,5 %, respetivamente. Também apresenta um valor de recall de
95,5 %, o que sugere que o modelo é capaz de detetar a grande maioria dos objetos
nas imagens.

Os valores de mAP para esta época refletem a precisdo geral do modelo na
localizagdo dos objetos. O modelo apresenta um mAP_ 0.5 (mAP para valores de
IoU de 50 %) elevado de 98,1 %, contudo, para valores mais altos (mAP_ 0.5:0.95),
apresenta uma percentagem de 66,7 %, indicando que o modelo é bom a detetar
objetos para uma tolerancia pouco rigorosa de sobreposicao da bounding box prevista
sobre a verdadeira. No entanto, para uma medida mais rigorosa, a qualidade da
detecao diminui.

As métricas principais de desempenho encontram-se apresentadas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Métricas do desempenho do modelo

Epoca Precisao Recall mAP_0.5 mAP_ 0.5:0.95
284 98,7 % 95,5 % 98,1 % 66,7 %

Por tltimo, interpretando a matriz de confusédo (Figura 6.7) consegue-se visu-

alizar que o modelo consegue detetar com elevada precisdo a maioria das classes.
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Porém, é possivel descobrir que o modelo apresenta dificuldades em distinguir a
classe da célula central do campo de jogo ('22’) com a de campo (’Field’). Esta
confusdo é compreensivel, uma vez que a célula central pode ser interpretada como

um campo mais pequeno.

Confusion Matrix

13

Predicted
21

31 23 22

32

003

background 33

Feld O X 11 12 13 2 2 23 3 32 33 background

Figura 6.7: Matriz de confusdo do modelo treinado

6.2.3 Fase de Implementacao

Com o sucesso do treino do modelo YOLO, o passo seguinte foi integrar este médulo
no sistema robético global. O modelo atua como o componente central para a dete-
¢ao e localizacao de objetos, permitindo que o brago robdético identifique e interaja
com os objetos no ambiente.

O primeiro passo, na integracdo deste mdédulo, consiste em carregar o modelo
para que este possa inferir sobre as imagens que lhe vao ser enviadas e detetar as
varias classes. Através da funcdo “load” da biblioteca Pytorch é facil carregar o
modelo, apenas é necessario indicar qual o tipo de modelo treinado e a localizagdo
do ficheiro de pesos ajustados a implementar. A linha de execuc¢ao toma a forma da

Listagem 6.6.

1 model = torch.hub.load(’./yolov5’, ’custom’, source=

’local’, path=’./yolovb/run/train/exp/best.pt’)

Listagem 6.6: Integracdo do modelo de YOLO

treinado
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Em seguida, recebe-se a imagem e, numa pequena fase de pré-processamento,
com recurso a biblioteca de OpenCV, carrega-se e redimensiona-se a imagem a de-
tetar para corresponder ao tamanho para o qual o modelo foi ajustado.

Depois do modelo prever as bounding bozxes e classificar os objetos na imagem, é

necessario interpretar e processar os resultados:

1. Converter os resultados numa lista — os resultados inicialmente apresentam-se
num Pandas Dataframe e consistem num conjunto de bounding boxes em torno

dos objetos detetados, e numa pontuagdo de confianga para cada previsao;
2. Eliminar as previsoes abaixo de 50 % de confianca;
3. Desenhar as previsdes na imagem original;

4. Guardar as previsoes num dicionario, que mapeie a classe as coordenadas na

imagem.

Por fim, este modulo envia o dicionario das previsdes para o médulo geral de

controlo, que assegura que a aplicacdo e a tarefa sdo realizadas.

6.3 Tomada de Decisao

O algoritmo de decisdo é responsavel por determinar as a¢oes a tomar com base no
estado atual do ambiente. Desenvolveram-se trés algoritmos com processos de de-
cisdo distintos: um algoritmo de decisdo aleatéria, o algoritmo MiniMax que avalia
todas as possibilidades e escolhe a que produz uma recompensa de alta qualidade e o
Q-learning, um algoritmo de RL, que permite a aprendizagem das agodes, que produ-
zem as recompensas mais elevadas, sem necessitar de um modelo-tipo do ambiente.
Assim, aplicaram-se estes algoritmos para a tomada de decisdo quanto & jogada a
realizar no jogo do galo.

Inicialmente, a classe “TicTacToeGame” é responsével por criar e controlar o
jogo do galo que serve de base ao projeto e ambiente de treino do modelo de RL.
Esta classe constréi o tabuleiro de jogo, utilizando uma lista de listas para conter
o estado do mesmo. Cada elemento destas listas, inicialmente, é definido como um
espaco (’ ') para representar uma célula vazia e vai sendo povoado consoante as
jogadas efetuadas.

O método principal desta classe, ilustrado na Figura 6.8, permite que um jogador
coloque o seu simbolo ("X’ ou ’O’) no tabuleiro, na linha e coluna especificadas. Esta
funcdo, “make_move”, em primeiro lugar, verifica se a célula selecionada esta vazia
(7). Se a célula estiver vazia, a jogada é validada e a fungao atualiza o tabuleiro com
o simbolo do jogador atual. Em seguida, altera o jogador atual para permitir outra
jogada ('O’ se o jogador atual for 'X’; e vice-versa). Por outro lado, se a jogada for

considerada invalida, por a célula ja se encontrar ocupada, a fun¢do imprime uma
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mensagem de erro e nao atualiza o tabuleiro de jogo, obrigando a tentar novamente.

START

[ Jogada = (Linha, Coluna) ]

Célula[Linha][Coluna] =* ’?

Jogador = ‘X" ?

ERRO! Tabuleiro[Linha][Coluna] = ‘X’ Tabuleiro[Linha][Coluna] = ‘O’
Jogador = ‘0’ Jogador = X’
“ END J

Figura 6.8: Fluxograma da funcdo “make_move”

Apés cada jogada, é necessario utilizar o método “check winner” para deter-
minar se o jogo acabou e se ha um vencedor ou se o jogo terminou num empate.
Para tal, verificam-se todas as possiveis combinagbes vencedoras (linhas, colunas ou
diagonais completas com simbolos iguais). Se alguma destas condigoes for satisfeita,
o0 jogo é marcado como terminado, e recupera-se o simbolo do jogador vencedor (’X’
ou ’0’). Caso nenhuma condigao seja satisfeita, embora o tabuleiro de jogo esteja
completo, o método devolve um estado de empate, 'Draw’. Caso o jogo nao te-
nha terminado, a fungdo “retorna” 'None’, sinalizando que o jogo pode continuar,
passando a vez para o jogador seguinte.

Em relacio aos algoritmos dos jogadores, o algoritmo aleatério é o mais simples.
Este tipo de jogador seleciona uma acao aleatéria a partir do conjunto de jogadas
disponiveis. Nao possui qualquer estratégia para a escolha dos movimentos e nao
tem em conta o estado do jogo.

O algoritmo MiniMax é uma abordagem mais sofisticada. O algoritmo procura
minimizar as recompensas do adversario, enquanto tenta maximizar as recompensas
do proprio jogador. Para isto, assume que o adversario estd a aplicar o seu melhor

movimento e procura minimizar as suas hipdteses de ganhar.
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Assim, este algoritmo envolve a exploracio recursiva, em forma de arvore, de
todas as jogadas futuras possiveis, procurando continuar a maximizar a pontuacao
do jogador e minimizar a pontuacao do adversario. O algoritmo simula o estado do
jogo, em que um novo movimento implica um novo ramo da arvore; altera os turnos
de cada jogador e avalia o resultado de todas as jogadas possiveis até que o jogo
atinja um estado terminal.

Neste estado, atribuem-se as recompensas a jogada que levou a este resultado.

Em caso de:

e Vitéria — O algoritmo dd uma pontuacio positiva, caso a jogada pertenca ao
jogador para o qual se estd a maximizar, ou uma pontuagdo negativa para o

adverséario ou jogador a que se pretende minimizar as recompensas;

« Empate — O algoritmo devolve uma pontuacdo nula, refletindo o facto de

nenhum jogador ter vantagem.

Estes valores sdo passados de volta para a arvore ou ramo que iniciou a jogada
e utilizados para avaliar qual a jogada que proporciona o melhor resultado.

Desta forma, em cada nivel da arvore de jogo, se for a vez do jogador ao qual se
pretende maximizar as recompensas, escolhe-se a jogada com a pontuagdo mais alta.
Pelo contrario, se for a vez do jogador que estd a minimizar, o algoritmo escolhe a
jogada com a pontuacgdo mais baixa.

Este padrao continua recursivamente até o algoritmo ter explorado todas as
jogadas possiveis e determinado a melhor jogada a realizar.

Como se demonstra na Figura 6.9, o algoritmo de MiniMax decide que a melhor
jogada a fazer para o jogador X’ é no meio da coluna da direita, uma vez que as
melhores decisoes desse ramo terminam numa situacdo em que na pior das hipoteses,

0 jogo termina empatado.
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Figura 6.9: Exemplo da légica do algoritmo de MiniMax [184]
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Relativamente a classe de implementacao do algoritmo de Q-Learning, esta neces-
sita de trés parametros-chave que controlam o processo de aprendizagem do agente:
a taxa de aprendizagem do modelo, o fator de desconto e o valor de €, para aplicar
a estratégia e-Greedy Policy. Uma das primeiras fungoes desta classe é criar a “Q-
Table” como um dicionario vazio, que é posteriormente preenchida com os valores
“Q” para cada par estado-acgao.

Tendo em conta o modo de funcionamento deste algoritmo, descrito na Subsec-
¢ao 3.3.8, desenvolveram-se varias fungoes, maioritariamente, de suporte da fungao
principal “choose__move” que decide qual a melhor jogada para o estado presente.

Estas funcoes incluem:

o “get_ gameState” — converte a lista do tabuleiro de jogo numa variavel du-

pla, que serve como estado para a “Q-Table”.

e “get__q_ value” — obtém o valor “Q” para o par estado-acdo. Se o estado

nao se encontrar na tabela, inicializa o valor “Q” a 0.

e “choose__action” — decide se o agente vai explorar ou aproveitar os valores

conhecidos:

— Ezxploration — o agente escolhe uma agao aleatéria entre os movimentos

disponiveis (células vazias);

— Ezxploitation — o agente escolhe a acao entre os movimentos disponiveis
que apresente o valor “QQ” mais elevado para o estado atual, segundo a

funcao “get_q_value”;

Assim, a funcdo “choose__move” é responsavel por aplicar estas fungoes de su-
porte para gerar as jogadas disponiveis e determinar a melhor acdo. Esta funcao
principal trata, depois, de realizar a jogada no tabuleiro de jogo com recurso a fungao
“make__move” da classe “TicTacToeGame”, apresentada anteriormente.

Apés fazer a jogada, verifica-se se o jogo atingiu um estado terminal (vitoria,
derrota ou empate) e atribui-se uma recompensa em conformidade, positiva para
uma vitéria, negativa para uma derrota e uma recompensa ligeiramente positiva
para um empate.

Posteriormente, a funcdo simula as melhores respostas do adversario e penaliza
o agente, se for provavel que o adversario ganhe na jogada seguinte, incentivando o
agente a bloquear o adversario de forma estratégica.

Por fim, esta funcdo chama a funcao “learn”, que é o nicleo da aprendizagem do
algoritmo, que atualiza os valores “Q” da tabela segundo a equagio caracteristica

deste modelo, a regra de diferenga temporal, apresentada na Subsecgao 3.3.8.
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De modo a implementar um algoritmo capaz de ganhar o jogo do galo, treinou-se
este mesmo durante um total de 310000 jogos contra os varios oponentes desenvolvi-
dos, utilizando um valor decrescente de € contra cada adversario. No fim do treino,

obtiveram-se os resultados demonstrados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Resultados treino de @Q-Learning

Adversario Vitoria X Empate X Vitoria O Empate O
Aleatoério 77,38 % 13,19 % 32,73 % 13,57 %
Q-Learning Novo 56,36 % 19,56 % 32,28 % 15,42 %
Q-Learning Treinado 55,90 % 19,95 % 21,19 % 19,59 %
Minimaz 0,00 % 52,19 % 0,00 % 1,16 %

Para validar o modelo, reduziu-se o valor de exploracao para o minimo e testou-se
novamente o algoritmo contra os seus adversarios. Os resultados estdo demonstrados
na Tabela 6.3, onde se vé claramente que o modelo reduziu a sua taxa de derrota,

procurando efetivamente posi¢bes em que ganha ou, na pior das hipdteses, empata

0 jogo.
Tabela 6.3: Resultados finais de Q-Learning
Adversario Vitéria X Empate X Vitéria O Empate O
Aleatério 91,0 % 6,0 % 45,0 % 14,0 %
Q-Learning Novo 84,0 % 12,0 % 37,0 % 8,0 %
Q-Learning Treinado 72,0 % 23,0 % 19,0 % 15,0 %
Minimaz 0,0 % 99,0 % 0,0 % 2,0 %

Como se pode observar, o algoritmo de Q-Learning progrediu substancialmente

e encontra-se pronto a aplicar no projeto.

6.4 Interface Grafica

A interface gréafica é responsavel por permitir o controlo principal do sistema e a
interacdo com os varios modulos. Esta foi desenhada de modo a facilitar o controlo
e teste do brago robdtico e a realizacdo da tarefa proposta de jogar o jogo do galo.

Foi desenvolvida a partir da biblioteca Python, Tkinter, e esta dividida em varios
separadores, cada um deles centrado nas diferentes funcionalidades essenciais para
o controlo do brago robético. As duas primeiras demonstram e permitem o controlo
manual do brago, aplicando a cinematica do sistema. O terceiro separador configura
os algoritmos e inicia a légica do jogo que vai decorrendo durante os separadores
seguintes. Em quarto lugar, detetam-se os objetos utilizando o modelo YOLOv5

treinado. Por fim, o ultimo separador apresenta o estado do jogo.
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Esta interface permite transi¢cdes suaves entre os diferentes médulos, oferecendo

aos utilizadores uma forma clara e intuitiva de interagir com o sistema.

6.4.1 Controlo do Braco Robdtico

Os dois primeiros separadores, apresentados na Figura 6.10, sdo, como referido ante-
riormente, responsaveis por permitir introduzir os angulos para os servo-motores em
sliders ou introduzir as coordenadas do ponto final num campo de texto e comandar
os movimentos do brago em tempo real. Por detras desta interface, faz-se uso dos
inputs com o intuito de calcular a cinemética direta e inversa do sistema.

Ao mesmo tempo, atualiza-se em tempo real um grafico em trés dimensoes,
segundo os angulos inseridos ou calculados, com o intuito de demonstrar o compor-
tamento do brago robdtico para os valores dados.

Depois de calcular a cinemética, a interface permite, através de um botao, o
envio dos angulos para os servos do robo, utilizando a classe de controlo apresentada
anteriormente. O sistema assegura um movimento suave e coordenado, ajustando

com precisdo cada servo para atingir as posi¢ées ou os angulos calculados.

g ‘
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Figura 6.10: Interface de controlo manual do brago robdtico

6.4.2 Parametrizacao do Sistema

O terceiro separador (Figura 6.11) permite configurar os pardmetros gerais do jogo

como o tipo de jogadores e os hiperparametros destes e iniciar o jogo do galo.
Assim, este separador inclui duas gamas de 4 botoes de opg¢do para o utilizador

decidir qual é o tipo do jogador 1 e o tipo do jogador 2, determinando o algoritmo

de tomada de decisao. Estes tipos de jogador incluem:

e Jogador Humano;
e Jogador Aleatoério;

e Jogador Minimax;
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e Jogador Q-Learning.

De modo a permitir parametrizar os hiperparametros de cada jogador, entra-
das de texto permitem ao utilizador escrever o numero desejado para cada valor,
obtendo-se uma configuracdo flexivel do ambiente do jogo. Estes parametros in-
cluem a taxa de exploracao (€), a taxa de aprendizagem e fator de desconto para o
algoritmo de @-Learning e a profundidade maxima de exploracio para o algoritmo
de Minimazx.

No final, um botao permite ao utilizador comecar a jogar o jogo do galo, iniciando

a logica principal de controlo desta tarefa em background.

¢ Robotic Arm Control - o x

x O Q-Leaming Decisdo do tipo de
<~ cadajogador

Q-learming Configuration MinMax Configuration

Max Depth: -1

[ N\
l_T_I

Hiperparametros dos
algoritmos de Tomada de
Inicio do Jogo do Galo Deciséo

Figura 6.11: Interface de parametriza¢io do sistema

Assim, este separador simplifica o processo de personaliza¢do do comportamento

de cada jogador, alterando os cenarios da tarefa.

6.4.3 Detecao de Objetos

Este separador, apresentado na Figura 6.12, dedicado a interagir com o modelo
treinado de YOLOvVSH, apresenta dois botdes, o primeiro para procurar e selecionar
a imagem de entrada nos ficheiros da maquina e o segundo para aplicar o modelo e
detetar os objetos nesta imagem.

Estas imagens podem ser posteriormente visualizadas nos dois ecras, presentes no
centro deste separador, focados na imagem de entrada e nos resultados da detecao.

Apés a detecdo, um terceiro botao permite o envio dos objetos identificados e do
estado do tabuleiro de jogo para o médulo seguinte, que processa esta informagao

de modo a prosseguir com a logica do jogo.

6.4.4 Estado do Jogo

O separador final do tabuleiro de jogo fornece uma representacao visual do estado
atual do jogo, juntamente com informagoes sobre cada jogada realizada por cada

jogador e uma breve justificagdo para esta (Figura 6.13).
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Figura 6.12: Interface de detegdo de objetos

Assim o elemento principal é a matriz representativa do estado do jogo, sendo
atualizada apods cada jogada, mostrando assim os quadrados vazios e os ocupados
por “X”"s e “O”s.

Os restantes elementos deste separador apresentam o tipo de jogador selecionado,
a jogada que ele efetuou e uma breve justificacdo ou raciocinio por detras desta,

consoante o processo de tomada de decisdo:

e Jogador Humano — Mensagem predefinida, “ Qutcome reasoning not availa-

ble for this player type.”

e Jogador Aleatério — Mensagem predefinida, “Mowve chosen randomly. No

outcome predicted.”

e Jogador Minimax — Mensagem dindmica que demonstra a profundidade
analisada, os melhores movimentos e respostas para o estado atual e o resultado

esperado para a linha de movimentos analisada.

e Jogador @Q-Learning — Mensagem dindmica que demonstra o “Q-Value” para

o estado atual e a previsao imediata do jogo.

Isto permite que os utilizadores compreendam porque é que certas jogadas foram
feitas e como é que o algoritmo chegou ao movimento jogado, dando uma visdo clara
da progressdo do jogo, do desempenho da IA e do processo de tomada de decisées

em tempo real.

6.5 Flow do Jogo

O backend deste sistema funciona através de uma série estruturada de passos, as-
segurando transigoes suaves entre as diferentes fases do jogo. Desde a configuragao
inicial, passando por cada turno, até aos resultados finais, a légica de controlo as-

segura que todas as eventualidades estao consideradas. Os principais componentes
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Figura 6.13: Interface do estado do jogo

desta incluem a configuracao do jogo, a mudanca dos turnos dos jogadores, a inte-
gracao das detecbes YOLO e o controlo dos movimentos fisicos do robd.

Quando se pressiona o botao para jogar no terceiro separador da interface grafica,
a funcdo “start__game” é acionada. Nesta fungdo, o sistema 1é os dados configurados
pelo utilizador que especificam o tipo de jogadores e os hiperparametros dos algo-
ritmos e aplica estes parametros para configurar o ambiente e preparar o jogo para
arrancar.

Depois do jogo estar configurado, o backend inicia o loop principal, ilustrado
na Figura 6.14, alternando turnos entre o jogador 1 e o jogador 2 e atualizando o
estado do tabuleiro de jogo, apds cada jogada. Ao mesmo tempo, o sistema verifica
se existe um vencedor ou uma condi¢do de empate, atualizando o fluxo do jogo em
conformidade.

Para um jogador humano, o loop principal espera que o modelo de YOLO realize
as suas detecdes e lhe envie o dicionédrio com as detec¢oes através do botao “continue”
no quarto separador. A partir das detegoes o sistema calcula o valor de IoU com
o intuito de descobrir as células que se encontram ocupadas e as posi¢oes de cada
simbolo. O processamento das detecbes é crucial, uma vez que pode acontecer que
o modelo detete objetos repetidos nas mesmas coordenadas, como se apresenta na
Figura 6.15. Assim, é necessario remover as detecoes repetidas no mesmo espago e
as detecgoes repetidas de certas classes que apresentem um grau de confianga inferior
(ndo podem existir 2 instancias da classe “Field” na mesma imagem ou de alguma
das células), garantindo que o tabuleiro de jogo no sistema nao encontra nenhum
erro e corresponde efetivamente ao estado fisico do tabuleiro.

Em seguida, junta-se esta informacao as coordenadas de cada detecdo num di-
cionario novo, o mapa de detecgoes, utilizado para atualizar o estado do jogo para
permitir que o sistema consiga, no turno de um jogador ndo humano, controlar o
brago robético para as posicoes detetadas e jogar na vida real.

Pelo contrario, para os jogadores ndo humanos, o sistema determina imediata-

mente a proxima jogada com base no algoritmo de cada jogador para o estado do
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Figura 6.14: Légica do loop principal do jogo
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Figura 6.15: Resultados do YOLO com detegoes repetidas

tabuleiro e a légica de movimento do robd entra em acao.

Os movimentos do brago robético dividem-se em trés etapas:

1. Pairar sobre o objeto detetado — o atuador final move-se para o centro X e Y

da detecdo com um Z elevado predefinido;

2. Baixar o atuador final — o atuador final permanece sobre centro X e Y da

detecdo, mas diminui o Z para marcar a célula onde vai jogar;
3. Voltar a base — o atuador final volta & posicdo predefinida inicial.

Os angulos que permitem os movimentos de pairar e de baixar o atuador final
sdo calculados segundo as coordenadas de cada detecdo e a cinemadtica inversa do
sistema. Assim, tenta-se assegurar que o atuador final se encontre sobre o centro da
detecao para estes movimentos. Para isto é necessario converter as coordenadas de
cada detecdo de pixéis da imagem para centimetros.

Através da funcdo “map_ pixel to_real life” calcula-se, em primeiro lugar, o
centro da bounding box do objeto em pixéis e de seguida multiplica-se pela escala da
imagem, convertendo 640x640 px para 25,5x33,5 cm.

Posteriormente, aplicando a classe “Servo”, enviam-se as ordens dos dngulos cal-
culados e as threads iniciam o movimento do brago robético para a posicao definida.

A medida que o jogo avanca, o loop de backend verifica constantemente se o
jogo apresenta uma condicdo terminal e, quando esta condicdo é satisfeita, o jogo
termina. Decide-se o vencedor e um pop-up permite recomegar um novo jogo, com

a reposicao do tabuleiro e a preparacao do sistema para a préxima ronda.






Capitulo 7

Principais Resultados

Neste capitulo, apresentam-se os principais resultados obtidos, exemplificando o pro-
cesso do sistema durante um jogo de teste realizado entre um jogador humano e o
jogador de @-Learning treinado. Posteriormente explica-se um pouco dos proble-
mas e dificuldades na execucdo do projeto e apresentam-se algumas das solucbes

encontradas.

7.1 Resultados do Sistema

Durante os testes finais, o sistema obteve resultados bastante positivos, conseguindo
cumprir o objetivo proposto e jogar efetivamente o jogo do galo. Nas Figuras 7.1 a
7.10 apresentam-se os resultados de um jogo de teste entre um Jogador Humano e

o Jogador Q-Learning.

« Inicio do jogo:

Figura 7.1: Inicio do jogo

115
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e Segundo turno:
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e Terceiro turno:

— Jogador 1:
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A eficdcia do algoritmo de @Q-learning na tomada de decisdes e sua capacidade

de adaptagdo ao contexto da tarefa, levou o sistema a tentar nao perder no jogo,
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procurando sempre o resultado que lhe desse uma maior recompensa, uma vitoria
ou, no pior dos casos, um empate.

Na mesma medida, o médulo de visdo computacional, o modelo de YOLO trei-
nado, permitiu a interacdo do braco robdtico com o ambiente envolvente e a execugao
fisica das jogadas, produzindo erros de posicionamento minimos e com desvios dentro
dos limites aceitdveis para a tarefa (até 1 cm).

No entanto, até se conseguir chegar a estes resultados, foi necessario adaptar,
por diversas vezes, a implementacao primordial deste sistema, de modo a resolver
os varios problemas que apareceram, desde os resultados menos precisos do modelo
YOLO, passando pela elevada taxa de derrota do algoritmo de @Q-Learning, até aos

problemas mecanicos do brago robético.

7.2 Resolucao de Problemas

Com o intuito de resolver o problema dos resultados do modelo de YOLO foi neces-
sario voltar a treinar varias vezes o modelo com parametros diferentes até se obter
detecoes precisas consistentes. O método de treino descrito na Subsecc¢do 6.2.2 é
o produto final das vérias iteracoes feitas até se descobrir as verdadeiras causas do
problema.

A primeira causa eram as anotagoes incompletas dos conjuntos de dados utiliza-
dos, o que implicou inspecionar e corrigir manualmente algumas das etiquetas para
garantir que correspondiam aos objetos especificos que o modelo iria detetar.

Nos primeiros treinos do modelo também néo se considerava a alteracao do fi-
cheiro de configuracao dos hiperparametros de treino. Estes pardmetros ao aplicarem
transformagoes nas imagens de treino estavam a provocar a confusao de classes. O
facto de aplicar inversdes nas imagens, por exemplo, invertia também a ordem das
células do campo de jogo, o que leva as anotacoes a nao possuir a classe certa, ou
seja, a célula que correspondia ao canto superior esquerdo (classe '11’), apds uma
inversao horizontal estava colocada na posigdo do canto superior direito (classe '13’)
sem haver uma alteracdo da sua classe. Na mesma medida, as juncoes e cortes de
imagens fazia com que o tabuleiro de jogo ndo se apresentasse completo na imagem,
mas fosse alvo de recortes.

Estes factos levavam ao crescimento de classificacbes erradas, diminuindo a pre-
cisdo do modelo e a confusao de classes, dai ser necessario ir contra as recomendacoes
da equipa desenvolvedora do YOLO e editar o ficheiro dos hiperparametros.

A partir do momento em que se solucionaram estas causas, a precisao do modelo
de YOLO aumentou drasticamente, nao confundindo classes como anteriormente,
demonstrando que o problema estava resolvido.

Relativamente a elevada taxa de derrota do algoritmo de @Q-Learning, foi ne-

cessario realizar treinos mais longos, do que o que tinha sido inicialmente pensado.
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Os treinos iniciais de 10000 jogos no total contra os diversos adversarios, ndo eram
suficientes para o algoritmo explorar jogadas suficientes e descobrir aquelas que pro-
porcionavam as melhores pontuacoes. Assim sendo, treinou-se o algoritmo durante
os 300000 jogos de modo a explorar um espaco suficientemente alargado do contexto
do jogo, equilibrando a exploracdo realizada com o aproveitamento de jogadas ja
conhecidas.

No entanto, o algoritmo continua a apresentar uma taxa de derrota superior ao
que seria esperado quando se encontra como jogador 2 (’O’). Todavia, este facto
pode ser explicado pela facilidade que o jogador 1 tem para ganhar no jogo do galo.
Como o jogador 1 é o primeiro a realizar o seu movimento, este decide como é que
o jogo se vai desenrolar, sendo que o jogador 2 na maioria das vezes, encontra-se
apenas a responder aos avangos do adversario. Também é de salientar que o jogador
1 tem um turno extra que segundo jogador (em 9 células, o jogador 1 pode jogar
5 vezes e o jogador 2 apenas 4). Fatores que podem explicar a taxa de derrota
reduzida do jogador 1.

FEm relagdo aos problemas mecanicos, a falta de bindrio dos motores e a nao
existéncia de mecanismos de feedback de posi¢do foram as principais dificuldades e
implicaram a alteracdo e adaptacao do sistema idealizado.

Como os servo-motores constituintes do médulo de braco robético ndo possuiam
nenhum sistema de feedback de posicdo, foi necessario refazer o controlo do braco
roboético inicial, uma vez que a rotina de movimentos suaves nao funciona sem o
conhecimento da posicao do sistema.

A solucdo encontrada foi o movimento réapido e repentino dos servo-motores
para uma posicdo determinada quando se inicia a aplicacdo principal. A partir
deste ponto, é possivel ler o ultimo valor enviado para placa de Arm HAT e assim
consegue-se ter uma ideia da 1ltima posicdo de cada servo-motor. As desvantagens
deste método sdo inimeras, como por exemplo as perdas de posi¢do, contudo, é um
método que na sua esséncia consegue atingir o objetivo proposto.

A falta de “for¢a” dos motores foi a principal dificuldade deste projeto, levando o
sistema proposto a ser adaptado. Os servo-motores, AD002 apenas exercem 2 kg.cm
de binario, ndo sendo suficiente para executar o controlo efetivo do brago robdtico
e manter a posicao dos elos. Um exemplo, é o servo-motor que controla a garra que
nao apresenta forca suficiente para a abrir ou fechar, assim, o sistema néo consegue
manipular/pegar em objetos.

Desta forma, retiraram-se os dois tltimos servo-motores (rotagdo do pulso e
abertura da garra), reduzindo o sistema a um 3-DOF. Tendo isto em conta, em vez
do sistema manipular objetos para efetuar as suas jogadas no jogo do galo na vida
real, o sistema aponta com o marcador a posicao onde eventualmente iria realizar a

sua jogada.






Capitulo 8

Conclusoes

A investigacdo e aprofundamento dos conhecimentos sobre a area de Inteligéncia
Artificial e de Robdtica foram os objetivos iniciais deste projeto. Assim, deliberou-se
desenvolver um sistema que integrasse visdo computacional e algoritmos de tomada
de decisao para permitir que um brago robdtico conseguisse executar uma simples
tarefa interativa: jogar o jogo do galo de forma auténoma.

Ao longo de varios meses, varios componentes deste sistema foram sendo desen-
volvidos e aperfeicoados até serem integrados com sucesso no sistema principal. O
moédulo de visdo computacional aplica um modelo YOLOvV5S treinado para detetar
e localizar com precisdo os simbolos no tabuleiro de jogo. A tomada de decisao,
um algoritmo de @-Learning, permite que o robd selecione as melhores jogadas a
realizar com base no estado atual. Por fim, o controlo do brago robdtico converte as
decisbes do sistema em movimentos, permitindo que o robé interaja com o tabuleiro
do jogo em tempo real.

Os resultados obtidos sdo bastante promissores e demonstram que o sistema
desenvolvido é, efetivamente, capaz de jogar o jogo de forma auténoma (Figura 8.1).

Em retrospetiva, este projeto ambicioso revelou-se extremamente interessante e
desafiante. Nao s6 se pdde desenvolver conhecimentos nas areas de estudo, como
também se descobriu como combinar técnicas de visdo computacional com Reinfor-
cement Learning para a tomada de decisdes autonomas em cenarios reais.

A longo prazo, o sistema desenvolvido pode ser expandido a fim de executar

outras tarefas para além do jogo do galo, nomeadamente jogos de tabuleiro mais
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complexos ou aplicacbes industriais que exijam precisio e adaptabilidade. A capaci-
dade do sistema para aprender e para se adaptar através das experiéncias passadas
introduz intimeras oportunidades futuras.

No entanto, apesar do éxito alcangado, o sistema desenvolvido apresenta algumas

limitacoes.

8.1 Trabalho Futuro

Como trabalho futuro, propoe-se o aperfeicoamento de varios aspetos do sistema.

A precisdo do modelo de visdo computacional, embora elevada, é ocasionalmente
afetada pelas condig¢oes da imagem. Propde-se a otimizacao deste componente para o
tornar mais robusto, potencialmente através da implementacao de diferentes modelos
com uma maior capacidade.

Além disso, o algoritmo de @Q-Learning, embora eficaz em contextos simples,
pode nao se adaptar bem a ambientes mais complexos sem modificacoes da sua
légica base. A integragdo de algoritmos de tomada de decisdo mais sofisticados de
modo a permitir ao sistema lidar com outro tipo de tarefas, é um dos aspetos a
promover.

Por fim, as limitagoes fisicas do brago robético, incluindo a capacidade dos seus
servo-motores, colocaram restrigoes a eficiéncia do sistema. Sugere-se um incremento

do binario dos motores do brago robético, para elevar a performance geral do sistema.

Figura 8.1: Sistema desenvolvido
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Anexo A

Classe de Controlo “PCA9685”

A.1 Configuracao da Frequéncia de PWM

Para definir a frequéncia de PWM é necessario editar os registos da placa segundo
o seu datasheet. Desta forma, para que a frequéncia de controlo dos motores seja de

50 Hz, é necessario calcular o valor para dar ao prescaler:

Osc. Clock > ;
4096 x Update Rate

2
= round <5 MHz > —1 (A1)
4096 x 50 Hz

Prescaler Value = round <

=121

Sabendo que o valor de clock é de 25 MHz, o valor a atribuir ao prescaler, que é
configurado no registo 254, é de 121. Contudo, para poder modificar este registo é
necessario mudar o modo de operacao da placa no registo 0. Para isto, é necessario

seguir uma ordem bem definida:
1. Ler e guardar o modo de operagdo atual;

2. Enviar o novo modo certificando-se de que apenas se altera o tltimo bit para 0
e o quarto bit para 1, de forma a garantir que a placa nao se encontra a gerar

sinais e esta disposta a ser configurada;

3. Escrever o valor do prescaler no registo 254;
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4. Enviar o modo de operacado anterior;
5. Esperar no minimo 500 microssegundos para o oscilador estabilizar;

6. Reescrever o ultimo bit do registo 0 para reiniciar os canais de PWM a fim de

operar com as novas definigoes.

A.2 Controlo de um Servo-motor

O IC 9685 permite controlar um servo-motor especifico, tendo em conta o canal em
que este se encontra ligado. Deste modo, é necessario escrever nos dois registos de
12 bits de cada canal os valores de PWM calculados.

Apés vérios testes, descobriu-se que um angulo de 0° corresponde a um valor
de 80 ciclos off em 4096 ciclos de PWM e 180° a 520, perfazendo, assim, 1.95 % e
12.7 %, de Duty Cycle, respetivamente.



Anexo B

Modelo YOLO

B.1 Estrutura do Modelo YOLOv1

AdB

l

nz
3[]: =4 31[—\
A48 _I 8 zﬁ_
T | | X HXF
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| | 14 P 7 7
2 172 255 5nz 1024 Toxd ox ADPE 0
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B2 ety el

Figura B.1: Estrutura do modelo YOLO [142]
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B.2 Estrutura do Modelo YOLOvV5

Backbone: CSPDarknet Neck: PANet Head: Yolo Layer

Conv1x1

e s o o ————————— — — — —

|

Cross Stage Partial Network Convolutional Layer
Spatial Pyramid Pooling Concatenate Function

Figura B.2: Estrutura do modelo YOLOv5 [185]
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Anexo C

Cdédigo Desenvolvido

Disponivel em: € Afonso Timéteo - Robotic Arm with Reinforcement Learning
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