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Resumo

A visdo computacional e a aprendizagem profunda tém desempenhado um papel
cada vez mais importante na automatizacdo de processos industriais, permitindo o
desenvolvimento de sistemas inteligentes capazes de realizar tarefas complexas, como
a detecdo e reconhecimento de objetos. No contexto dos projetos do INEGI (Instituto
de Engenharia Mecénica e Gestao Industrial), surge a necessidade de implementar
solugoes eficientes que combinem estas tecnologias para otimizar a realizacdo de
tarefas especificas.

Um sistema pick and place, que consiste na identificacio e movimentacao auto-
matizada de objetos, é amplamente utilizado em varias induastrias, como a automo-
bilistica, eletrénica e logistica. No entanto, a implementacdo bem-sucedida deste
sistema requer a capacidade de detetar e reconhecer objetos de forma precisa e efi-
ciente. Neste contexto, este estudo propée um novo workflow baseado em visao
computacional e aprendizagem profunda para projetos do INEGI, que visa melhorar
o desempenho e a velocidade de implementacao de sistemas que recorram a Inteli-
géncia Artificial (IA). O objetivo é superar as limitagoes dos métodos baseados em
redes neuronais profundas, que exigem grandes quantidades de dados de treino e
sdo computacionalmente intensivos. Para isso, propoe-se o uso de dados de treino
sintéticos, permitindo o treino de uma versao preliminar do sistema ainda antes dos
dados reais estarem disponiveis. O estudo envolveu a modelagao 3D de ferramentas
de oficina selecionadas e a geracdo de conjuntos de dados recorrendo a técnicas de
image augmentation. Foram utilizados modelos pré-treinados para treinar diferentes
modelos, com recurso a transfer learning, com base nesses conjuntos de dados.

Para a implementacao fisica do sistema pick and place, utilizou-se um brago
mecanico KUKA LBR IIWA 14 R820. O desempenho dos modelos de detecdo e
reconhecimento das ferramentas, bem como o funcionamento do sistema foram ava-
liados. Comparando um modelo treinado com dados sintéticos e um treinado com
dados reais, verificou-se que o modelo treinado com dados reais teve um desempe-
nho superior em todas as métricas. Por outro lado, um conjunto de dados hibrido
entre dados reais e dados sintéticos consegue apresentar, em certos casos, resultados
superiores ao conjunto de dados puramente real apresentando, no melhor dos casos,
um desempenho superior em 2,89% e, no pior dos casos, um desempenho inferior em
0,62%. Além disso, o treino prévio com dados sintéticos permitiu agilizar o processo

de anotacdo das imagens reais e diminuir o niimero de iteragdes necessarias para a



convergéncia do modelo. Também foi avaliado se, relativamente a geracao de dados
sintéticos, seria melhor criar réplicas 3D dos objetos a serem identificados ou entao
utilizar os modelos disponibilizados pela vasta comunidade que existe na Internet.
Concluiu-se que se alcanga resultados superiores utilizando a combinagdo da espe-
cificidade criada na réplica 3D com a generalidade adquirida nos diferentes modelos
3D semelhantes disponibilizados por outros. Também se recorreu ao Compute Uni-
fied Device Architecture (CUDA) para acelerar o processo de treino, aumentando a
velocidade de treino de uma rede neuronal em 524,25%. Os resultados obtidos com

este trabalho permitem validar a abordagem proposta.

Palavras-Chave: Visdo computacional, Aprendizagem Profunda, Transfer Lear-
ning, pick and place, dados de treino sintéticos, detecdo de objetos, reconhecimento

de objetos.

ii



Abstract

Computer vision and deep learning have been playing an increasingly important
role in automating industrial processes, enabling the development of intelligent sys-
tems capable of performing complex tasks such as object detection and recognition.
Within the context of the projects at INEGI (Institute of Mechanical Engineering
and Industrial Management), there is a need to implement efficient solutions that
combine these technologies to optimize the performance of specific tasks.

A pick-and-place system, which involves the automated identification and move-
ment of objects, is widely used in various industries such as automotive, electronics,
and logistics. However, the successful implementation of this system requires the
ability to detect and recognize objects accurately and efficiently. In this context,
this study proposes a new workflow based on computer vision and deep learning for
INEGI projects, aiming to improve the performance and implementation speed of
systems that utilize Artificial Intelligence (AI). The goal is to overcome the limi-
tations of methods based on deep neural networks, which require large amounts of
training data and are computationally intensive. To achieve this, the use of synthetic
training data is proposed, allowing for the training of a preliminary version of the
system even before real data is available. The study involved the 3D modeling of
selected tools and the generation of datasets using image augmentation techniques.
Pretrained models were utilized to train different models using transfer learning
based on these datasets.

For the physical implementation of the pick-and-place system, a KUKA LBR
ITWA 14 R820 robotic arm was used. The performance of the tool detection and
recognition models, as well as the system’s functionality, were evaluated. By compar-
ing a model trained with synthetic data and one trained with real data, it was found
that the model trained with real data outperformed in all metrics. On the other
hand, a hybrid dataset consisting of real and synthetic data was able to achieve, in
certain cases, better results than a purely real dataset, with the best-case scenario
showing a performance improvement of 2.89% and the worst-case scenario showing
a performance decrease of 0.62%. Additionally, pretraining with synthetic data fa-
cilitated the annotation process of real images and reduced the number of iterations
required for model convergence. It was also evaluated whether it is better to create

3D replicas of the objects to be identified or to use models available from the vast
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online community. It was concluded that superior results can be achieved by com-
bining the specificity created in the 3D replicas with the generality acquired from
different similar 3D models available from others. CUDA was also utilized to accel-
erate the training process, resulting in a 524.25% increase in neural network training

speed. The results obtained from this work validate the proposed approach.

Keywords: Computer vision, Deep learning, Transfer Learning, Pick and Place,

Synthetic Training Data, Object Detection, Object Recognition.
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Capitulo 1

Introducao

No ambiente global e dindmico em que as empresas estdo hoje inseridas, o processo
de desenvolvimento de produto é uma componente importante para conquistar uma
vantagem competitiva. As empresas estao a explorar novas tecnologias e processos
para garantir qualidade de produto e a redugdo de custos do projeto. O avango da
tecnologia computacional permitiu a implementacdo de novos processos de desen-

volvimento e validagdo através da introdugdo de ferramentas virtuais [1].

1.1 Contextualizagao

As redes neuronais profundas e a aprendizagem de maquina tiveram um impacto
significativo em diversos campos, incluindo visdo computacional e robética [2]. O
desempenho destas técnicas depende muito do acesso a grandes quantidades de da-
dos de treino fidedignos. No entanto, adquirir dados reais para aprendizagem de
maquina pode ser caro e demorado, ou até mesmo impossivel, devido a restrigoes
éticas ou logisticas. Por outro lado, recolher e anotar dados requer uma quantidade
significativa de esforco e recursos. Uma alternativa para superar estes desafios é o
recurso a conjuntos de dados gerados sinteticamente. Por conjunto de dados sinté-
ticos entende-se dados gerados por algoritmos de computador, em vez de adquiridos
no mundo real. Os dados sintéticos tém varias vantagens, incluindo a capacidade de
simular diversos cendarios que sao dificeis, perigosos ou caros de replicar no mundo
real. Além disso, os dados sintéticos podem reduzir custos e encurtar os ciclos de

desenvolvimento ao reduzir a necessidade de dados do mundo real.
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Uma &area que pode beneficiar significativamente de conjuntos de dados gera-
dos sinteticamente é a visdo artificial, uma subérea da visdo computacional que se
concentra no desenvolvimento de algoritmos para processar e interpretar imagens
ou videos [3]. As RNC s@ao um tipo popular de rede neuronal profunda usada em
tarefas de visao artificial. Estas redes podem atingir alto desempenho quando trei-
nadas em grandes quantidades de dados de alta qualidade. Contudo, mesmo para
dados gerados artificialmente, o processo de aquisicdo de um conjunto de dados ex-
tenso, pode ser demorado. Como tal, utilizam-se técnicas de data augmentation,
mais concretamente image augmentation para gerar novos dados a partir de ima-
gens previamente adquiridas com ligeiras variagoes, tais como orientacdo do objeto,
iluminacao da cena, planos de fundo, etc.

No caso especifico dos sistemas pick and place, a visdo artificial desempenha um
papel crucial na detecao e reconhecimento de objetos que precisam de ser recolhidos
e movidos. Os conjuntos de dados gerados sinteticamente podem fornecer uma
maneira eficiente de simular varias formas, tamanhos e orientagoes de objetos que
um sistema pick and place pode encontrar, o que pode ser dificil de capturar em
dados do mundo real. Na geracdo de dados sintéticos também é possivel simular
uma variedade de condigoes de iluminagdao, que podem ser dificeis de replicar no

mundo real.

1.2 Definicao do Problema

O INEGI é uma referéncia para investigagdo, inovagdo e transferéncia de conheci-
mento, estando envolvido em miltiplos projetos europeus, onde os temas vao desde
gestao de energia até ao uso de Inteligéncia Artificial (IA) com recurso a visao com-
putacional para diagnoésticos médicos. Contudo, um dos focos do INEGI é ajudar a
industria portuguesa a alcancar a quarta revolucao industrial.

A quarta revolugao industrial (industria 4.0) visa transformar a indistria de ma-
nufatura por meio da integracao de tecnologias avancadas e digitalizacdo no processo
produtivo. Esta era de industrializacao é caracterizada pelo uso de sistemas ciber-
fisicos, Internet das Coisas, computagdo em nuvem e [A | entre outras tecnologias
de ponta. O principal objetivo da Industria 4.0 é criar um ecossistema industrial
altamente flexivel, automatizado e inteligente que permita processos de fabricagao
mais rapidos e eficientes. Por meio da implementacdo da Industria 4.0, os fabri-
cantes podem reduzir custos, alcancar produtos de maior qualidade e aumentar a
produtividade, levando a uma vantagem competitiva no mercado global [1].

Como tal, a sensorizagdo é um conceito-chave da Industria 4.0, uma vez que
envolve equipar as maquinas com sensores que podem recolher e transmitir dados em

tempo real para informar os processos de tomada de decisdo. Ao projetar maquinas
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com a Industria 4.0 em mente, os fabricantes podem beneficiar de anélise de dados
aprimorada, manutencdo preditiva e controlo de qualidade, entre outras vantagens.

Atualmente, no INEGI, o processo de implementagao de um sistema de identifi-
cacdo de objetos com recurso a uma rede neuronal é demorado. Na Figura 1.1 estd

esquematizado este processo.

l ! | |

Implementac&o da Aguigicdo do conjunto
Méguina de dados

Definicéo de Projeto
Estado de Arte Prototipagem
Andlise de Requesitos

(Treino da rede neuronal

Integracdo da Rede
Neuronal do Sistema

Fim Safisfatorios? - Testes

Figura 1.1: Workflow do INEGI.

O processo inicia-se com a defini¢cdo do projeto, identificacao do estado da arte e
andalise de requisitos. Posteriormente, passa-se a fase de prototipagem da méaquina e
a sua implementacdo. Apds a conclusao do sistema, é possivel adquirir o conjunto de
dados de treino, uma etapa crucial que atrasa o processo, uma vez que é necessario
adquirir um elevado nimero de dados nas mesmas condi¢bes em que a maquina
ird atuar. Com o conjunto de dados obtido, inicia-se um processo demorado de
treino da rede neuronal, de modo a poderem ser realizados testes ao funcionamento
global da maquina. Se os resultados dos testes forem positivos, a implementacao da
maquina chegara a sua conclusdo. No entanto, caso os resultados obtidos nao sejam
os esperados, é necessario identificar e resolver o problema, o que podera implicar um
regresso a fase de prototipagem da maquina, implementagao da maquina e aquisi¢ao
de um novo conjunto de dados e ao treino da rede neuronal, para se procederem a
adaptacOes ao sistema, com impacto em todo o processo.

Caso a implementacdo seja urgente, o INEGI, atualmente, ndo dispde da capa-
cidade para dar uma resposta rapida a este pedido, devido as limitacdes impostas
pela aquisicao do conjunto de dados e pelo subsequente treino da rede neuronal.
Adicionalmente, para alguns clientes, a inoperabilidade do sistema representa um
custo significativo. A presente dissertacdo tem como objetivo propor uma solugao
para este problema. Na Figura 1.2 é apresentada uma proposta de um novo processo
de integracao de um novo workflow.

Com o novo workflow proposto, durante a prototipagem da méquina sera cri-
ado, em paralelo, um conjunto de dados sintético com recurso a modelagao 3D (3
dimensoes) dos objetos a identificar. Com este conjunto de dados serd treinada uma
rede neuronal proviséria que, posteriormente, serd integrada no sistema, quando este
estiver fisicamente montado. De seguida, o sistema serd testado na sua totalidade,

o que gerara feedback tanto para a rede neuronal proviséria como para a parte fisica
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Figura 1.2: Novo workflow proposto.
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do sistema. Se o resultado dos testes for satisfatério, a maquina fica operacional,
porém com o funcionamento limitado que requer supervisionamento, dado que nao
é expectavel que a rede treinada com imagens sintéticas se comporte exatamente da
mesma maneira que uma rede treinada com imagens reais.

Paralelamente, quando o sistema fisico estiver montado, podera comecar a aqui-
sicdo do conjunto de dados reais. Desta forma, garante-se a qualidade do conjunto
de dados, uma vez que estes sao adquiridos nas mesmas condi¢bes em que a maquina
ird operar, resultando numa rede neuronal mais precisa.

Este workflow apresenta algumas vantagens, relativamente ao seu antecessor. A
primeira e mais evidente é que, embora o sistema tenha de trabalhar de uma forma
limitada, a maquina estara operacional mais cedo. A segunda é que nao serd preciso
chegar quase ao fim do projeto para obter feedback do funcionamento da maquina.
Por dltimo, durante uma versao Alfa da maquina, a aquisicdo e anotagao do conjunto
de dados pode ser automatizada. Uma vez que a maquina ird estar a identificar tanto
a posicdo do objeto na imagem como a classe a que este pertence e, uma vez que
esta é a informacao contida nas anotagoes de cada imagem, é possivel automatizar
este processo com a rede neuronal treinada com imagens sintéticas. E evidente que,
no fim da aquisicao, este conjunto de dados estara sujeito a uma revisdo e a um

possivel ajuste manual.

1.2.1 Objetivos

O objetivo da presente dissertacdo é validar a eficidcia do novo workflow proposto.
Para isso, serd desenvolvido um sistema pick and place com recurso a visdo computa-
cional e a IA. Para a identificacdo dos objetos, serd treinado um modelo com imagens
sintéticas geradas por computador a partir de modelos 3D dos objetos. Pretende-se
avaliar a capacidade de localizacao e identificacdo de objetos do sistema pick and

place e a sua capacidade em se deslocar corretamente até eles.
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Pretende-se também minimizar o tempo decorrido desde a criacdo do conjunto
de dados até o modelo estar completamente treinado, uma vez que o objetivo ¢
combater a demora na resposta as necessidades do cliente. Como tal, um dos aspetos
importantes a ter em consideracdo é a rapidez de treino das redes neuronais.

Por tltimo, e do ponto de vista do autor, os objetivos sdo o estudo e aprendizagem

de novas tecnologias e da sua integracio em aplicagoes reais. Entre elas, destacam-se:

e Design em 3D: criagdo de modelos tridimensionais de objetos ou sistemas atra-
vés de softwares de desenho. Esta habilidade é valiosa em diversas areas, como

a engenharia, arquitetura e producao de conteido para jogos e animacdes;

o IA: desenvolvimento de algoritmos e sistemas que possam realizar tarefas que
normalmente exigem inteligéncia humana, como reconhecimento de imagem,

processamento de linguagem natural e tomada de decisdo automatizada;

e Comunicacgao industrial: configuracao e integracdo de sistemas de automagao
e controle em ambientes industriais, permitindo a comunicagao e troca de

informagdes entre eles;

e Programacdo em tempo real: desenvolvimento de sistemas que possam pro-

cessar e responder a eventos em tempo real, sem atraso percetivel;

o Automatizacdo de fluxos de trabalho: criacdo de processos automatizados que
possam lidar com tarefas rotineiras e repetitivas, permitindo que as pessoas se
concentrem em tarefas mais complexas e criativas.

1.2.2 Resultados esperados

Na presente dissertacao é expectavel alcancar quatro objetivos:
e Criagdo de um sistema pick and place funcional;

e Criac¢ao de um modelo funcional para localizacdo e reconhecimento de objetos,

baseado em redes neuronais e treinado com imagens sintéticas;
e Diminui¢do do intervalo de tempo entre iniciagdo do projeto e o sistema final;
o Automatizacdo do processo de anotacdo das imagens de treino reais.

Apesar de ndo ser realista esperar que o funcionamento de um modelo treinado
com imagens sintéticas apresente o mesmo desempenho de um modelo treinado com
imagens reais, espera-se alcancar um sistema com um desempenho suficientemente
bom para poder substituir um modelo treinado com imagens reais, quando este nao

se encontra disponivel.
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1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagao estd estruturada em seis capitulos.

No capitulo 1 é apresentado o contexto da presente dissertacdo, bem como o
problema que se pretende abordar, os objetivos e os resultados esperados.

O capitulo 2 deste documento é dedicado a descrigdo de conceitos fundamentais
na area da IA e visdo computacional. Inicia-se com uma breve introducao a TA,
seguida de uma abordagem a visao computacional e aprendizagem de maquina. De-
pois, é apresentada uma descri¢ao detalhada das redes neuronais artificiais, incluindo
os seus neurénios, camadas e processo de aprendizagem. Sao também exploradas as
redes neuronais convolucionais, incluindo as suas camadas convolucionais, pooling
e totalmente conectadas, bem como arquiteturas especificas para detecao de obje-
tos, como o EfficientDet e o MobileNet. Outros tépicos abordados incluem transfer
learning, Compute Unified Device Architecture (CUDA), Mean Average Precision
(mAP) para detetores de objetos e geracao de dados sintéticos. Este capitulo é uma
base sélida para os conceitos fundamentais da IA e visdo computacional.

No capitulo 3 ¢ descrito todo o sistema desenvolvido. E abordada a modelagio
das ferramentas e a descrigdo do conjunto de dados utilizados para o treino do
modelo. S&o apresentados cinco conjuntos de dados, bem como um conjunto de
dados de validacdo. Além disso, é descrita a metodologia de treino do modelo,
incluindo o software e hardware utilizados, o modelo pré-treinado e as adaptacoes
nele feitas. Finalmente, o capitulo discute o sistema pick and place, incluindo o
sistema de visdo, comunicacdo e controlo. Este capitulo fornece, portanto, uma
visdo geral dos principais aspetos técnicos abordados neste estudo.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos com os diferentes modelos
treinados, nomeadamente o desempenho de cada modelo no conjunto de dados de
validagdo durante o processo de treino, bem como o desempenho de cada modelo
ja treinado num cendario real, juntamente com o desempenho do sistema pick and
place.

No capitulo 5 sao discutidos os resultados obtidos, sdo feitas comparacoes entre
os vérios modelos treinados e é avaliado o desempenho por classe dos modelos. E
proposto e testado um método de automatizagao da aquisicdo do conjunto de dados
e é feita uma andlise das decisbes tomadas ao longo deste projeto que permitiram
reduzir o intervalo de tempo entre a criacdo do conjunto de dados sintético e o
sistema final.

Finalmente, no capitulo 6, sdo analisadas as contribuicées deste trabalho e pers-

petivado o possivel trabalho futuro.



Capitulo 2

Enquadramento Tedrico

A detecao e reconhecimento de objetos em imagens ou videos tem sido dominada,
durante a dltima década, por algoritmos que utilizam RNC de ultima geragao, devido
a sua eficdcia no reconhecimento e classificacdo de imagens. O proximo capitulo
introduz os conceitos tedricos fundamentais para a compreensao do que é uma RNC

e dos diversos conceitos a ela associados.

2.1 Inteligéncia Artificial

Diversas édreas estdo a investigar a TA [4], desde vertentes tecnoldgicas e de alto
valor cientifico, até areas de entretenimento como musica ou filmes. Em termos
gerais, a A refere-se ao estudo de métodos e dispositivos capazes de perceber e agir
num ambiente, com o intuito de alcangar um objetivo especifico, sem a intervencao
humana.

A TA é um campo bastante amplo com diversos subcampos, tal como aprendiza-
gem de maquina, visdo computacional e aprendizagem profunda, tal como ilustrado
na Figura 2.1

Nas préximas subsecgoes serdao abordados cada um destes temas.

2.2 Visao Computacional

A visdo computacional, apesar de ser um subcampo de IA, estd muito ligada a

aprendizagem de maquina, uma vez que recorre a um conjunto de técnicas, que
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Inteligéncia Artificial

Aprendizagem
de Méquina

&

Visdio Computacional

Figura 2.1: Subcampos da intelegéncia artificial, adaptado de [5].

permite extrair informacoes de dados multimédia, como imagens e videos, oferecendo
a possibilidade de se obter uma ampla gama de informacoes. Dependendo do nivel
de detalhe da informagao sdo definidas diferentes categorias de tarefas, tais como
a classificacdo de imagem, a detecdo de objetos, a segmentacdo, a segmentagao
semdntica e a estimacdo e seguimento de um objeto [6]. Este subcapitulo descreve
brevemente cada uma destas tarefas.

A classificagdo de imagem é a tarefa mais elementar, a qual consiste na detegdo

de um conjunto pré-determinado de objetos numa imagem [7]. A finalidade da

Figura 2.2: Exemplo de classificacdo de imagem [8].

classificacdo de imagens é responder & pergunta: "Que tipo de imagem é esta?". Na
Figura 2.2 é possivel observar um exemplo da classificacdo de imagem, neste caso,
o exemplo apresentado define a imagem do tipo "Cao".

A detegdo de objetos especificos de uma categoria, ou abreviando, detecdo de
objetos é a tarefa que consiste na identificagdo de um conjunto de objetos predefi-
nidos contidos numa imagem e na estimacao da sua posigdo 2D (2 dimensdes). O
modelo gera as coordenadas de uma caixa delimitadora retangular, que encapsula a
posigao do objeto na imagem [9]. Esta técnica é utilizada quando o tipo de objeto é
conhecido e se pretende obter a sua posi¢ao na imagem. Na Figura 2.3 é apresentada

uma imagem com uma caixa delimitadora a volta do objeto de interesse.
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Figura 2.3: Exemplo de dete¢do de objetos [8].

Outra técnica importante na visdo computacional é a segmentacao de imagens,
que consiste em agrupar os pixels da imagem em regides que partilham caracteristicas
semelhantes. Esta técnica é especialmente 1til para a detegdo e reconhecimento de
objetos na imagem, pois permite isolar as regides que contém um objeto de interesse
e eliminar a interferéncia de outras regides. Nos tltimos 40 anos, diversos métodos de
segmentacao foram propostos, desde métodos tradicionais de visdo computacional
até métodos de aprendizagem profunda de ultima geracdo [10]. Na Figura 2.4 é

apresentada um exemplo onde se aplicou a segmentacao de imagem.

Figura 2.4: Exemplo de segmentacgao de imagem [8].

A segmentacdo seméntica é um dos principais problemas no campo da visdo
computacional. De uma forma generalista, a segmentacdo seméntica é uma das
tarefas de alto nivel que abre o caminho para a compreensao completa da cena. Nos
dias de hoje, multiplas aplica¢bes recorrem a informacao contida em imagens para
tentar alcangar este objetivo [11].

A segmentacdo seméantica engloba um conjunto de técnicas de processamento
de imagem que permitem inferéncias detalhadas sobre cada pixel. Isto é realizado
através da atribuicdo de um rétulo a cada pixel, indicando a classe de objeto a qual
pertence. Desta forma, cada pixel é rotulado de acordo com a regido da imagem a

qual faz parte [13]. A Figura 2.5 mostra um exemplo de segmentagio de imagem
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Figura 2.5: Exemplo de segmentagio semantica [12].

onde diferentes objetos foram identificados.

A visdo computacional inclui ainda as tarefas de estimacio de pose, de movi-
mento e seguimento de objetos, que envolvem a detegao, associagdo e rastreamento
de pontos-chave em sequéncias de imagens. No entanto, o seguimento de pontos-
chave em videos requer uma grande quantidade de recursos computacionais, o que

pode limitar a precisdo da estimativa de pose [6].

Figura 2.6: Exemplo de estimagcao de pose [14].

Atualmente, as RNC s@o a base dos modelos de processamento de imagem mais
poderosos. Assim, os métodos de ultima geragao sao tipicamente baseados em arqui-
teturas de RNC, adaptadas especialmente para a estimagao da pose humana, como
ilustrado na Figura 2.6.

Todas as tarefas de visdo computacional mencionadas anteriormente sdo atual-
mente realizadas com técnicas baseadas em RNC, que representam o estado da arte
nesta area. Os préximos subcapitulos fornecerao os fundamentos teéricos necessarios

para entender o funcionamento das RNC.

2.2.1 Aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquina é um ramo da inteligéncia artificial que se concentra
no desenvolvimento de algoritmos que podem aprender e fazer previsoes ou decisoes

baseadas em dados. O objetivo da aprendizagem de maquina é construir modelos
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que possam identificar automaticamente padroes e relacdes nos dados e usar essas
informagoes para fazer previsdes ou tomar decisoes [15].
Existem diversos tipos de algoritmos de aprendizagem, como apresentado na

Figura 2.7:

Tipos de Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Maquina Aprendizagem de Maquina Aprendizagem de Maquina Aprendizagem por Reforgco
Supervisionada ndo Supervisionada Semi-Supervisionada

Figura 2.7: Diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina, adap-
tado de [16].

Os algoritmos de aprendizagem supervisionada [17] sdo treinados usando dados
rotulados, o que significa que o algoritmo recebe os dados de entrada e a saida correta
para esses dados. De seguida, o algoritmo aprende a fazer previsdes com base nos da-
dos de treino. Por outro lado, algoritmos de aprendizagem nao supervisionados [18]
sao treinados utilizando dados ndo rotulados e sdo usados para identificar padroes
e relagoes nos dados sem qualquer conhecimento prévio. A combinagao da aprendi-
zagem supervisionada com a aprendizagem nao supervisionada cria a aprendizagem
semi-supervisionada [19]. Este tipo de algoritmos aprende com dados rotulados e
nao rotulados, para fazer previsoes ou tomar decisoes. Nesta abordagem, o algoritmo
¢é fornecido com alguns dados rotulados, onde a saida correta para cada entrada ja
¢é conhecida e uma quantidade muito maior de dados nao rotulados, onde a saida
correta ndo estd disponivel. A ideia por trds da aprendizagem semi-supervisionada
¢é que os dados rotulados podem fornecer pistas importantes sobre a estrutura sub-
jacente dos dados, que podem ser usados para fazer previsdes ou tomar decisdes
sobre os dados nao rotulados. Aproveitando os dados rotulados e nao rotulados, a
aprendizagem semi-supervisionada pode obter melhor desempenho do que os algo-
ritmos tradicionais de aprendizagem supervisionada que dependem apenas de dados
rotulados. Por fim, os algoritmos de aprendizagem por reforgo [20] aprendem por
tentativa e erro e sdo frequentemente usados para ensinar as maquinas a realizar
diferentes tipos de tarefas.

Uma das principais vantagens da aprendizagem de maquina é que esta pode ser
usada para fazer previsoes ou tomar decisdes com base em grandes quantidades de
dados. Por exemplo, a aprendizagem de maquina pode ser usada na area da saude
para analisar grandes conjuntos de dados de informagoes do paciente e prever quais

os tratamentos que serdo, provavelmente, mais eficazes para determinado paciente.



12 Capitulo 2. Enquadramento Teérico

No entanto, a aprendizagem de maquina possui limitagoes. Um dos maiores
desafios é garantir que os dados usados para treinar o algoritmo sejam uma repre-
sentacdo do mundo real. Se os dados de treino forem tendenciosos ou incompletos,
o modelo resultante pode nao ser preciso ou produzir previsoes tendenciosas. Além
disso, os modelos de aprendizagem de maquina podem ser dificeis de interpretar, o
que pode dificultar a compreensdo de como um modelo estd a fazer as suas previsoes

ou a tomar decisoes.

2.3 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais [21] sdo um tipo de algoritmo de aprendizagem de
maquina inspirado pelo cérebro humano. Consistem em camadas de nés, designados
por neurdnios, que processam dados de entrada para produzir resultados de saida.
A estrutura e as conexoes dos neurdnios dentro da rede podem ser ajustadas por
treino, o que envolve alimentar a rede com dados rotulados e ajustar os pesos das
conexdes entre os neurdnios para otimizar a precisdo da saida. As redes neuronais
artificiais tém apresentado um sucesso notavel em diversas aplicacoes, incluindo
reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural e reconhecimento
de fala, tornando-as uma ferramenta poderosa para andlise de dados e tomada de
decisoes. Nas proximas secgdes serao abordados os componentes basicos de uma

rede neuronal artificial.

2.3.1 Neurénio

Para a identificacdo de um determinado objeto, por exemplo um alicate, o ser hu-
mano analisa as suas caracteristicas como o comprimento, a largura, a forma e a
cor para determinar se o objeto em causa é, ou ndo, um alicate. Para um sistema
de aprendizagem de maquina, serd necessario atribuir um valor quantitativo para
decidir se estas caracteristicas, extraidas pelo sistema, correspondem a um alicate.
Contudo, diferentes carateristicas possuem importancias diferentes. Assim, um ali-
cate pode variar muito em comprimento, largura e cor, porém a sua forma permanece
bastante constante. Isto traduz-se numa atribuicdo de pesos as diferentes variaveis
(neste caso o peso atribuido a varidvel "forma'serd superior as outras). Entao, para
o sistema decidir se o objeto é um alicate ou nao, atribui diferentes pesos as varia-
veis, multiplica-os pelos valores das variaveis de entrada, soma o resultado de cada
multiplicacao e, por fim, passa o resultado por uma funcao, designada funcao de
ativagdo, que converte o resultado numérico num resultado binario [22].

Traduzindo a Figura 2.8 por uma equag¢ao matematica obtém-se:

y= f(En:xi X w;) (2.1)
1=0
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Entradas  Pesos

Média ponderada Fungdo degrau
unitario

Verdadeiro/Falso
A=

Figura 2.8: Possivel modelo de classificagdo, adaptado de [23].

onde f(.), a fungao de ativagdo, é uma funcao Heaviside, ou seja:

0, sey <0
fly) = (2.2)
1, sey>0

Para facilitar ou dificultar a ativagdo da saida é necessirio adicionar, a este

sistema, um termo de bias antes da funcdo de ativagio.

Entradas Pesos

Fungéo degrau

Meédia ponderada o
unitario

Figura 2.9: Perceptrao, adaptado de [23].

Apesar do conceito do perceptrao ter sido introduzido com uma funcio Heavi-
side como funcdo de ativacido, muitas vezes pretendem-se valores nao binarios, por
exemplo, a probabilidade da detecao efetuada estar correta. Para tal, recorre-se a
funcbes nao lineares como fungoes de ativagao.

Na Figura 2.10 estdo representadas as fungdes de ativagdo mais usadas. A es-
querda encontra-se uma sigmoide, no centro uma tangente hiperbdlica e a direita
uma unidade linear retificada, ou em inglés Rectified Linear Unit (RELU).

Entao, o perceptrao pode ser definido como uma unidade que consiste na soma
dos produtos dos valores de entrada pelos seus respetivos pesos, agregado a um
determinado bias e a uma funcao de ativacdo que tem como saida apenas um tnico
valor. Esta é a unidade mais elementar de uma rede neuronal e é conhecida também

por neurénio [22].
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Sigmoid Tanh RelU
(2) = 1 _e—e* B 0
9(2) = 7= &) =70 9(z) = max(0, z)
1+ 1+ 1+
1 \ : | SN

Figura 2.10: Exemplos de funcdes de ativacao [24].

2.3.2 Camada

Com a unidade mais elementar de uma rede neuronal explorada, torna-se mais evi-
dente o conceito de camada. Uma camada é um conjunto de neurénios agrupados
no mesmo nivel, onde todos possuem a mesma entrada. Se um conjunto de camadas
for agrupado sequencialmente, o resultado é uma rede neuronal. As redes neuronais

sao constituidas por trés tipos de camadas [25]:

o Camada de entrada: Recebe os valores de entrada e transfere-os para as ca-

madas seguintes;
e (Camada de saida: Fornece a previsao final da rede;

o Camadas ocultas: Encontram-se entre a camada de entrada e a camada de
saida e, dependendo das entradas que cheguem a estas camadas, podem, ou
nao, ser atuadas, o que se traduz no envio, ou nao, de informacado para as

camadas seguintes.

Camada de Saida

Camada Oculta

Camada de Entrada

Figura 2.11: Estrutura de uma rede neuronal, adaptado de [25].

Na Figura 2.11 é apresentado um exemplo de uma rede neuronal. E de salientar

que todos os neurénios possuem os seus proprios pesos e bias, caso contrario todos
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os neurdnios presentes numa camada seriam atuados com a mesma entrada, o que
nao é pretendido.

Para redes neuronais dedicadas a classificacdo de imagem, os dados de entrada
vao ser imagens e a saida serd, por exemplo, a probabilidade de uma imagem perten-
cer a determinada classe [26]. Como tal, o nimero de pixels que uma imagem possui
define o niimero de neurdnios que a entrada possui e o valor de ativacao de cada neu-
réonio é definido pelo valor numérico do pixel que lhe é atribuido. Isto significa que
todas as imagens usadas para o treino da rede tém de possuir o mesmo tamanho. Ja
o nimero de neurénios de saida é definido pelo ntimero de classes definidas. Assim,
o valor de ativacao de cada neurdénio da camada de saida indica a probabilidade da

imagem pertencer a classe correspondente.

Alicate

Chave de Estrela

Chave Inglesa

640 ————> 4096004

Be——

A
?\\
£

N
A

Chave Sextavado

{

A
P

Roguete

Extensao de Roquete

| —— E———

640

Figura 2.12: Exemplo de uma rede neuronal para classificacdo de
ferramentas, adaptado de [26].

Na Figura 2.12 é ilustrada uma rede neuronal para classificacdo de ferramentas,
sendo as possiveis saidas alicate, chave de estrela, chave inglesa, chave sextavado,

roquete e extensao de roquete.

2.3.3 Deep Learning

A profundidade da rede é determinada pelo niimero de camadas ocultas. Se houver
mais de duas camadas ocultas, a rede é considerada uma rede neuronal profunda,
sendo que quanto maior o nimero de camadas, mais profunda a rede sera.

Em redes neuronais profundas, cada camada oculta é como um "filtro"que pro-
cessa a informacao que vem da camada anterior, transformando e extraindo novas
caracteristicas dos dados. Cada camada oculta é capaz de reconhecer padrées mais
complexos e abstratos que a camada anterior, criando uma hierarquia de representa-
¢oOes que se vao tornando mais sofisticadas a medida que as camadas vao ficando mais
profundas. Esta capacidade de extrair e aprender caracteristicas mais complexas é
0 que torna as redes neuronais profundas tdo poderosas na resolucio de problemas

com dados ndo lineares, ou seja, dados que ndo podem ser facilmente descritos por
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férmulas matematicas simples. Ao processar e transformar os dados através de miil-
tiplas camadas ocultas, a rede neuronal é capaz de identificar relagoes e padroes
mais sofisticados e assim fazer previsdes ou tomar decisdes mais precisas [27].

A aprendizagem profunda apresenta duas vantagens relativamente a outras téc-
nicas de aprendizagem de maquina. Uma das vantagens da aprendizagem profunda
¢é que o seu desempenho pode continuar a melhorar com a adi¢cdo de mais dados de
treino, enquanto os modelos de aprendizagem de maquina acabam por atingir um
ponto de saturagdo onde o desempenho nao é afetado pela adigdo de novos dados.
A outra vantagem é a capacidade que a aprendizagem profunda possui de selecionar
automaticamente as caracteristicas importantes dos dados, enquanto que na apren-
dizagem de maquina estas tém que ser selecionadas manualmente, como ilustrado

na Figura 2.13.

Machine Learning

& b -7 -

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

G — e — [

Input Feature extraction + Classification Qutput

Figura 2.13: Diferenga entre aprendizagem de méquina e Deep Lear-
ning no processo de extragido de recursos [28].

2.4 Processo de aprendizagem de uma Rede Neuronal

Quando uma rede neuronal ndo treinada é alimentada com dados de entrada como,
por exemplo, uma imagem de uma ferramenta, a sua saida nao serd correta. Visto
que os pesos e os bias utilizados no processo de tomada de decisao possuirao valores
aleatorios, a ativagdo dos neurdnios nas camadas ocultas seréd aleatéria e, portanto,
os neurénios na camada de saida também serdo aleatérios. Assim, para uma rede
neuronal aprender, é necessario um algoritmo que a alimente com uma grande quan-
tidade de dados de treino, que no caso de redes de classificacdo de imagens consiste
em imagens e as suas respetivas anotagoes de classe [29, 30]. Estes dados de treino
sao usados para ajustar os pesos e os bias da rede, tornando-a capaz de produzir
saidas mais precisas e, portanto, realizar a tarefa para a qual foi projetada [26]. No
entanto, antes de entrar em detalhe sobre este algoritmo é necessario, primeiramente,

compreender alguns conceitos.
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2.4.1 Funcao de custo

Utilizando o exemplo apresentado em [26] e recorrendo & rede representada na Fi-
gura 2.12, a camada de saida pode ser representada pelo vetor U, onde cada posi¢cao
do vetor é a ativagdo de cada neurénio de saida, mais concretamente, a probabili-
dade de determinada imagem corresponder a cada uma das classes existentes. Para
este exemplo, em que a entrada é uma imagem de uma chave de estrela, o vetor Uy é
o vetor que contém o valor da saida desejada, ou seja o Ground Truth. No entanto,
para uma rede treinada incorretamente, o vetor de saida podera ser, por exemplo,

o vetor U:

[0.92] [0.00]
0.27 1.00
_ lo.03] 0.00
U= , Ug = (2.3)
0.75 0.00
0.23 0.00
10.15] 0.00]

Em 2.3, o primeiro elemento do vetor ¢ é a probabilidade da imagem ser um
alicate, o segundo elemento é a probabilidade de ser uma chave de estrela, o terceiro é
a probabilidade de ser uma chave inglesa, o quarto é a probabilidade de ser uma chave
sextavado, o quinto é a probabilidade de ser um roquete e o sexto é a probabilidade
da imagem ser uma extensao de roquete. Como previamente mencionado, a rede foi
alimentada com uma imagem de uma chave de estrela e, devido ao treino incompleto
da rede, esta identificou a imagem como sendo de um alicate, com 92% de certeza.

Para treinar uma rede corretamente é necessiario medir o desempenho do con-
junto de dados de treino, ou seja, é necessario obter uma métrica que defina o bom
funcionamento da rede com base nos resultados obtidos (%) e nos resultados deseja-
dos (Tg). O valor que mede a diferenca entre a saida da rede e o resultado desejado é
conhecido como func¢édo de custo ou perda. Existem varias fungoes de custo que po-
dem ser utilizadas, dependendo do tipo de problema que se pretende resolver [29, 30].
A funcado mais comum utilizada nas redes neuronais é o erro quadratico médio que,

para uma unica imagem do conjunto de dados de treino, é dado por:

custog = Z(fz} — Ugi)? (2.4)
i
O valor do custo na equacao 2.4 é mais pequeno quando a rede neuronal identifica
corretamente a imagem e é maior quando nao o faz [26].
Como acima mencionado, existem multiplas fungdes que podem ser escolhidas
para além do erro quadratico médio, contudo todas as fungoes tém de satisfazer dois

requisitos minimos:
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e A funcdo ndo pode depender de nenhuma ativacdo de um neurénio que nao

seja de saida;

e Tem de ser possivel ser escrita como uma média de todos os elementos do

conjunto de dados de treino.

O segundo requisito pode ser traduzido por uma equacao:

nimages_l

1
custo = ——— Z (custoy,) (2.5)
Nimagens ;=

Os parametros que influenciam os resultados da classificagdo sdo os pesos e 0s
bias da rede. Sao estes os pardmetros que definem o bom ou mau funcionamento da
rede, e que necessitam de ser ajustados para minimizar o valor do custo [26, 31, 25].
Para tal, ir-se-4 recorrer a uma fungao que tem como entrada todos os pesos e bias
da rede neuronal e tem como saida o valor do custo. Esta funcdo, denominada de
funcao de custo, tem como base todas as imagens do conjunto de dados de treino e
pode ser representada por:

C(wi, wa, ..., wy) (2.6)

onde n é o nimero de pesos e bias. No préximo subcapitulo ird ser discutido como

descobrir a combinacado de pesos e bias para minimizar o custo.

2.4.2 Descida de Gradiente

Para qualquer rede neuronal, a funcao de custo ird ter um elevado niimero de entra-
das. Usando, como exemplo, a rede neuronal representada na Figura 2.12, note-se
que na camada de entrada estao presentes 409600 neurénios (derivado da dimensao
das imagens de entrada). Para além disto, cada camada oculta possui 7 neurdnios e
a camada de salda possui 6 neurénios, o que da um total de 2867291 pesos e 20 bias.
Por outras palavras, a fungdo de custo ird ter 2867311 entradas. A Figura 2.12 re-
presenta uma rede neuronal conceptual pequena e simples, contudo redes neuronais
profundas costumam ter milhGes de pesos e bias. Neste subcapitulo ird ser explorado
o método para encontrar o valor minimo da fungdo de custo, designado por descida
de gradiente [26].

Para um melhor entendimento do que é a descida de gradiente, ird ser usada uma
funcao de custo com apenas uma entrada, tal como apresentado na Figura 2.14.

O processo inicia-se com um valor de entrada aleatorio e, para minimizar a saida
da func¢éo de custo, é necessario estudar a direcdo para onde se deve deslocar. A
fungdo de custo visa o valor minimo a saida com base na variagao da entrada. Tendo
em conta a Figura 2.14, se o declive (visto como a linha vermelha na imagem) da

funcado for negativo num determinado ponto, entdo a entrada tem de se deslocar
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Figura 2.14: Os painéis 1 a 4 mostram uma sequéncia do processo

iterativo da procura do valor minimo da funcado. Primeiro, mede-se

o declive num ponto inicial aleatério, wl. Se o declive for negativo,

a entrada é deslocada para a direita (seta verde) e, se o declive for

positivo, a entrada é deslocada para a esquerda (seta laranja). Este

processo é repetido até o valor minimo ser encontrado, onde o declive
¢ 0, como se mostra no painel 4 [26].

para a direita( seta verde no primeiro painel). Caso o declive seja positivo, é neces-
sario deslocar a entrada para a esquerda (representado pela seta laranja no terceiro
painel). Também é possivel ajustar o tamanho do deslocamento. Se o tamanho do
deslocamento for proporcional ao declive perde-se o risco de overshoot [32]. Este
processo é repetido até ser encontrado um ponto onde o declive ird ser nulo, o que
significa que o valor minimo foi encontrado. E de notar que este processo pode nio
encontrar o minimo absoluto mas sim um minimo local. Contudo, para as redes
neuronais, isto nao se revela um problema, visto que, normalmente, o minimo local
consegue apresentar resultados mais do que aceitéveis [26].

Aumentando a complexidade usando uma fung¢ao de custo com duas entradas, é
possivel utilizar um raciocinio semelhante ao apresentado para apenas uma entrada.
Pode-se visualizar o espaco de entrada como um plano cartesiano zy, enquanto
que a funcdo de custo pode ser representada como uma superficie acima do espago
de entrada. [26]. Neste exemplo, os pontos de inicio serdo aleatérios, mas em vez
de calcular o declive, determina-se em que dire¢do, no espago de entrada, é que o
ponto tem de se deslocar de forma a diminuir o valor da funcdo o mais rapidamente
possivel. E aqui que entra o gradiente da funcdo. Na matemética, o gradiente de
uma funcado de varias varidveis é um vetor que indica em que direcdo é a subida
mais acentuada da funcio num ponto especifico. Mais concretamente, é um vetor de
derivadas parciais da func¢io com respeito a cada varidvel de entrada. Ou seja, indica
a direcao que a funcao se deve deslocar para obter o valor maximo possivel na saida.

Por outras palavras, indica em que direcao fica o aumento com maior declive, logo o
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Figura 2.15: Exemplo de como encontrar o valor minimo de uma

funcdo de duas entradas. A esquerda: O espaco de entrada. Direita:

Funcao de custo com o caminho desde o ponto inicial até ao minimo
local [26].

negativo do gradiente indica a direcdo do declive minimo. Resumindo, o algoritmo

que encontra o valor minimo da fun¢do de custo pode ser descrito por:

1. calcular o gradiente VC(wy, w2);
2. Fazer um pequeno ajuste em diregdo a —VC (w1, ws);

3. Continuar a executar os passos anteriores para os pesos e bias atualizados até

que o valor minimo seja alcangado.

A descida de gradiente é o processo de ajustar, iterativamente, os pardmetros
do modelo para minimizar o erro e, consequentemente, a fungao de custo, usando a
dire¢do e a magnitude da descida mais acentuada dada pelo célculo do gradiente [33].
E importante destacar que o vetor do gradiente tem uma componente para cada
entrada e é a combinacdo dos vetores nas diregbes x e y, como ilustrado no grafico
da esquerda da Figura 2.15.

A lista de ajustes para cada entrada é o inverso do vetor de gradiente. Se os va-
lores de todos os pesos e bias da rede estiverem num vetor W, entdo o vetor AC (W),
com o mesmo numero de elementos, indicard como cada peso ou bias correspondente

em W deve ser ajustado, e pode ser visto como [26]:

6C
w1 m
6C
b1 5o
W= . VO(W) = | (2.7)
wy, =
b 5|

onde o sinal de cada valor em VC(W) indica se a entrada correspondente em W

tem de subir ou descer e a magnitude indica quais das varia¢cdes nas mudancas irdo
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ter um impacto maior no custo. Uma iteracdo na direcdo do inverso do gradiente
da funcdo traduz-se numa atualizacdo dos pesos e bias e pode ser traduzida pela
seguinte equacao:

Wovo = W —nVC(W), (2.8)

onde 7 é uma constante conhecida como taxa de aprendizagem ou learning rate, que
determina a magnitude das iteragoes na descida do gradiente. Por outras palavras,
define o comprimento dos vetores nas Figuras 2.14 e 2.15.

O objetivo do algoritmo de descida de gradiente é ajustar os pesos e os bias da
rede para minimizar a fun¢do de custo. Isto significa que o vetor ¥ na equacao 2.3
vai-se aproximar do vetor ¥, e, como resultado, a rede ird classificar os dados de
treino eficientemente. Como o custo envolve a média de todos os dados no conjunto
de treino, como visto na equagao 2.5, ao minimizar esta média implica uma melhoria
no desempenho da rede em todos os dados [25, 26, 33].

Dada a vasta extensao dos dados usados para treinar, podendo chegar aos milhdes
de imagens, o algoritmo de descida de gradiente torna-se computacionalmente muito
pesado, uma vez que precisa de adicionar a influéncia de cada imagem individual
em cada iteracdo da descida de gradiente. Para evitar este problema, recorre-se a
uma variacdo do algoritmo de descida de gradiente chamado descida de gradiente
de mini lote ou Mini Batch Gradient Descent [25].

No Mini Batch Gradient Descent, os dados de treino estdo divididos em mini
lotes, cada um contendo uma pequena porcao dos dados de treino. Neste caso, cada
iteracao da descida de gradiente passa a usar as imagens contidas na pequena porg¢ao
guardada em cada mini lote em vez de usar o conjunto de dados inteiro. Uma vez
que este método utiliza uma quantidade de imagens muito reduzida por iteragao,
quando comparada com o algoritmo de descida de gradiente tradicional, é dado que
cada iteracdo ndo vai ser tao eficaz no que toca ao decréscimo do custo da fungao.
Contudo, um minimo local vai ser encontrado significativamente mais rapido do que

pela descida de gradiente basica.

2.4.3 Retropropagacao

A retropropagacao é o algoritmo responsavel por otimizar os pesos e os bias de uma
rede neuronal através do cdlculo do gradiente com respeito a funcao de custo da rede.
Para a explicacdo do funcionamento deste algoritmo ira ser usada a Figura 2.12.
Como mencionado previamente, no caso de uma rede nao ter sido devidamente trei-
nada, quando alimentada uma imagem de uma chave de estrela, as ativagoes na
camada de saida podem ser semelhantes as expressas no vetor ¢ na equacao 2.3.
Estas ativagbes tém de ser acertadas, pois uma vez que nao podem ser mudadas

-

diretamente, é necessario alterar os pesos e o bias associados a cada neurénio. E
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igualmente fundamental saber quais os ajustes a fazer na camada de saida, represen-

tado pelas setas na Figura 2.16. Como a classificacao desejada é "Chave de Estrela",

o pretendido é aumentar o valor no neurénio correspondente, enquanto o valor dos

restantes neurénios diminui [26].
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Figura 2.16: Rede neuronal alimentada com uma imagem de uma

chave de estrela.

A direita, estdo presentes os valores obtidos, a

forma como é desejado que estes se ajustem e o valor ideal (Adaptado
de [26]).

Analisando o neurénio da camada de saida que devia ser ativado, mais concre-

tamente o que diz respeito a chave de estrela, a ativagdo é dada por:

estrela - Z w
onde:

(L-1) , L .

i ¢ a ativagao da camada anterior;
e 0w sio os ;

i pesos;

L . .
O bias;

estrela

g é a funcdo de ativacao.

L

RN

estrela

) (2.9)

L é uma indicacdo da camada & qual o neurénio pertence;

O objetivo é perceber como é que os pesos, o0 bias e a ativagdo da camada anterior

mudam de forma a aumentar a ativagdo do neurénio correto [26, 31]. Para facilitar a

explicagdo recorrer-se-a a funcdo do erro quadratico médio para a medida de custo.

Comecando com os pesos da equagao 2.4, o custo para uma tnica imagem CO(W),

focando apenas no neurdnio responsavel pela detecao da "Chave de Estrela", é dado

por:

Co(W) = (o)

estrela

—y)?+ ..

(2.10)
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onde y é o valor correto da saida deste neurénio. Depois, se a soma ponderada e o

bias forem chamados de z(L)

estrela
(L _ (L) (L-1) (L)
Restrela — Z w; "4y + bestrela (211)
7
entdo, a ativacao é dada por:
L _ (L)
estrela — g(zestrela> (212)

O objetivo é perceber o impacto de uma pequena alteragao num tnico peso ligado

(L)

a um neurénio, isto é dw,; ", no custo Cy:

aC,
(2) (2.13)
ow,;
Uma vez que uma mudancga em awZ(L) implica uma mudanca em zéft)T ola (equa-

¢do 2.11), o que por si s6 implica uma variacdo em oD (equagao 2.12), o que

estrela
no final ird causar uma mudanga em Cj (equagao 2.4), a seguinte regra da corrente

(chain rule) pode ser escrita:

oc, 928 . adh) . acy

estrela estrela
o0 oD o) o (2.14)

Calculando as derivadas do segundo termo da equacdo anterior, obtém-se:

ac, .
aa(T)O = 2(a£8t)7“ela - y) (215)
estrela
aa(L) .
&?iit)rela - g/(zést)rela) (216)
estrela
(L)
&Lﬁ'ff” = a{t™Y (2.17)
ow,

e substituindo na equacao 2.14 obtém-se:

9Co (-1, @ .
o ([l),) - CLE l)gl( ést)rela)2(a£st)rela - y) (218)
w;

Analisando as equacdes 2.15 e 2.18 é evidente que a mudanga no custo é propor-
cional a diferenca entre o valor de ativacdo atual e o valor desejado. Se a ativagdo
de um neurdnio estiver mais afastada do que o pretendido, mesmo pequenos ajustes
nos pesos conectados a esse neurénio terdo um impacto significativo na funcao de

custo. Analisando a equacao 2.17, conclui-se que a quantidade de variacdo criada
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por uma pequena mudanc¢a num peso, que influencia a ativacdo de um neuroénio,
depende do valor de ativagado do neurénio da camada anterior a que estd ligado [26].

O método para determinar como o bias de um neurdénio deve ser alterado é
idéntico ao método para os pesos. A unica diferenca é que na equacao 2.14 o termo

ow') ¢ substituido por b

7 estrelqr OU S€Ja

oc, 028 . aall) . ac,

— estrela estrela (2 19)
(L) (L) "9, L) "o (L) )
abestrela abestrela 8Zestrela 8a’estrela

(L)

estrela

(L)

e como a derivada parcial de z com respeito a b, .., € 1, a equacao da regra

de cadeia torna-se:

%T - gl(zéSt)T’ela)z(at(fst)rela - y) (220)
estrela

Outra forma da saida do neurénio relacionado com a "Chave de Estrela’aumentar
¢ alterando a ativagdo dos neurénios nas camadas anteriores [34]. Embora nao seja
possivel altera-las diretamente, é importante registar como devem ser alteradas, tal
como mencionado anteriormente para os neurdnios de saida. Assim, a forma de
(L-1)

mudar a ativagdo num dado neurénio através do neurdénio anterior, isto €, a; ,

pode ser representada por:

oc,  9h) . adh) L acy

estrela estrela
5D alt ) 2200 B0 220
€ uma vez que .
020 e D)
aalh = (2.22)
a equacao pode ser escrita como:
0 g (1) )20 e — ) (2.23)

aa(L—l)

A partir das equagdes 2.21 e 2.23 pode concluir-se que a forma como o custo é

afetado com pequenas mudancas na ativacao dos neurénios al(-Lfl) é proporcional ao
peso que os liga ao neurénio de saida "Chave de Estrela". Para minimizar a fungao
de custo o mais rapidamente possivel, é necessario que as ativagbes nos neuronios
da camada anterior mudem proporcionalmente ao valor do peso ligado ao neurénio
de saida. Além disso, se um neurénio na camada anterior estiver ligado por um
peso negativo, a sua ativagao deve diminuir, enquanto que a ativacao dos neurénios
ligados por pesos positivos deve aumentar. E importante notar que essas mudancas
nas ativacoes nao podem ser realizadas diretamente, mas sim através do ajuste dos

pesos durante o processo de treino.
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Note-se que este processo de alteracbes de pesos na camada anterior nao é in-
fluenciado apenas pelo neurénio associado a "Chave de Estrela", pois a ativagao
dos restantes neurénios de saida afetam o custo, como observado na equacio 2.4.
Os neurdnios que as ativacdes devem diminuir também tém um impacto, uma vez
que sdo influenciados pelos valores de ativagdo da camada anterior. Logo, todos os
impactos de todos os neurénios sdo somados, deixando a regra de cadeia para um

neurdnio na camada anterior como:

0Co "1 ) (Lo (D)
i = X P20 ) (2.24)
a; j=0

com ny, sendo o nimero de neurénios na camada L (neste caso trata-se da camada
de saida) e wj; sao os pesos que relacionam o neurdnio ¢ da camada anterior ao
neurénio da camada de saida j.

Quando a sensibilidade da funcdo de custo em relacdo a ativacdo na camada
anterior é descoberta, implica que existe uma medida para determinar como cada
neurénio na camada anterior deve ser ajustado. Isto permite que o processo de
calculo e atualizagao dos pesos e dos bias seja repetido para as camadas anteriores,
propagando o custo para tras. Este processo é conhecido como retropropagacao [26,
34].

Entédo, a forma como um peso relacionado com um neurénio j na camada L ligado
a um neurdnio ¢ na camada L — 1 e o bias do neurénio j, de uma determinada rede
com uma determina fungao de custo C (W) e uma determinada fungdo de ativacao

g(z) deve mudar é dado por:

aC, - y, 9C
— =al Vg () —5 (2.25)
ow;; da;
e?
aC, aC,
7=9") (2.26)
ob; da;

onde, para os neurénios na camada de saida, % ¢é a derivada parcial da funcao de
i

a
custo escolhida com respeito a agl). O erro quadratico médio é dado por:

oCy
P) 0N 2(a§- = Y5) (2.27)
aj
e: 1
9Co "Ity 4, a1, 9Co
= Y (wy g =) —) (2.28)
8@;}) 2 Wy PR

para os neurénios nas camadas ocultas.
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A explicacdo dada até agora sé teve em consideracdo uma unica imagem, con-
tudo, devido & forma como o custo real foi apresentado na equagao 2.5, para o calculo
real dos parametros do vetor de gradientes, é necessario uma média sobre n imagens

de treino no conjunto de dados [32]. Como tal, os parametros sdo dados por:

oc 1 acy,

8wj(li) n kz::() Owj(-li)

(2.29)

n—1

ol = ol

.

Note-se que estes sao os parametros de AC(W) como definido na equagao 2.7,
com uma notacio diferente, concluindo-se assim a explicacdo do funcionamento do
algoritmo de retropropagacio e todos os passos e conceitos necessarios para se com-

preender como ¢ feito o treino de uma rede neuronal artificial [26].

2.4.4 Redes Neuronais Artificiais - Treino

O processo de treino de uma rede neuronal torna-se bastante simples, uma vez que
os conceitos foram previamente explicados. Na sua esséncia, o treino consiste em

quatro momentos [29]:
1. Passe para a frente (forward pass);
2. Computacgao do custo;
3. Passe para trés (backward pass);
4. Atualizagdo dos pesos e dos bias.

A diferenga entre os resultados da classificacdo e os resultados verdadeiros é a
base do célculo do custo. Para isto, os dados de treino sado transferidos pela rede,
para realizar a previsao da classificagdo dos resultados. Este processo denomina-se
de passe para a frente. Com o custo calculado é possivel, durante o passe para tras,
calcular o vetor de gradientes VC' usando o algoritmo de retropropagacao.

Por fim, é possivel atualizar os pardmetros da rede neuronal, ou seja, os pesos
e os bias, utilizando um multiplo do vetor de gradientes, conforme observado na
equacao 2.8 da subseccao de descida de gradiente. Repetindo estes quatro passos
iterativamente, espera-se que a rede neuronal aprimore as suas classificacbes no
conjunto de dados de treino [31, 34].

Se o processo de treino for muito extensivo, a rede pode comecar a identificar
padrées muito especificos nos dados de treino que nao sao necessariamente inerentes
as classes do conjunto de dados, mas sim pequenas variagoes residuais ou ruidos

que o modelo ndo consegue distinguir das carateristicas realmente importantes [26].
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E apesar da sua precisdo aumentar nos dados de treino, a rede deixa de conseguir
generalizar para novos dados que sejam diferentes dos dados de treino, o que resulta
em baixa precisdo para novos dados de entrada. Isto verifica-se ser um problema,
uma vez que o objetivo do treino é fazer com que a rede seja capaz de generalizar o
que aprendeu para novos dados. Quando o modelo ajusta os seus parametros muito
especificamente para os dados de treino, desconsiderando carateristicas de uma classe
realmente relevantes, alcancando uma alta precisao nos dados de treino e uma baixa
precisdo em novos dados, é considerado um sobreajuste, ou overfitting [26]. Este
overfitting pode acontecer por varias razoes, tal como um conjunto de dados pequeno
e insuficiente, um modelo excessivamente complexo e por excesso de treino.

Para além dos pesos e dos bias que sdo aprendidos autonomamente pela rede,
o utilizador precisa de definir uma série de hiperparametros, como o ntmero de
iteracoes, o tamanho do lote e a taxa de aprendizagem, para que os resultados do
treino sejam positivos [30]. Os hiperparametros relacionados com o treino sdo os que
definem o comportamento do momento de treino, desde o nimero de iteragdes que
este ira possuir, o comportamento do otimizador de custo durante o treino, etc. O
tamanho do mini lote é o niimero de amostras alimentadas ao algoritmo de descida
de gradiente em cada iteracdo. Este tem um impacto significativo durante o processo
de treino. Lotes de dimensao maiores sdo computacionalmente mais exigentes, uma
vez que é necessaria mais memoria para armazenar os efeitos de cada imagem no
lote em cada iteracdo, tornando o processo mais lento. Por outro lado, um lote
maior leva a atualizagGes mais precisas. Com lotes mais pequenos é possivel chegar
ao minimo da fung¢do de custo de forma mais rapida, mas cada iteracdo da descida
de gradiente nao é tao precisa.

A duracao do treino de uma rede neuronal é definida pelo nimero de iteragoes.
Contudo, se o nimero de iteracoes for aleatério, para um modelo de detecdo multi-
classe, isto implica que cada classe nao seja uniformemente treinada. Para enfrentar
este problema, calcula-se quantas iteragoes sdo necessarias para que a rede seja ali-
mentada com o conjunto de dados completo, exatamente uma vez. Este conceito é
conhecido por época e, para calcular o nimero de iteracbes necessarias para com-
pletar uma época, deve-se dividir o tamanho do conjunto de dados pelo tamanho
do lote [25]. Repare-se que a duracdo do treino deve ser regida pela quantidade de
épocas. Por exemplo, se o conjunto de dados possuir 1000 amostras e o tamanho
do lote for de 10, o nimero de iteragdes necessario para completar uma amostra é
de 100. Continuando este raciocinio, se o treino tiver a duracdo pretendida de 11
épocas, o numero de iteragoes de treino é 11x100=1100. Entao, e refor¢cando o que
foi previamente afirmado, o nimero de épocas tem de ser suficientemente baixo para
evitar o sobreajuste, mas consideravelmente alto para garantir uma boa precisdo.

Para a escolha de uma boa taxa de aprendizagem é importante nao escolher

um valor demasiado pequeno, uma vez que se traduz num processo de treino muito
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lento. Por outro lado, uma valor demasiado alto pode resultar numa ultrapassagem
do custo minimo, ou até numa divergéncia na descida do gradiente, tornando assim

impossivel chegar a um custo minimo [26].

2.5 Redes Neuronais Convolucionais

As redes neuronais normais, tais como as apresentadas previamente, conseguem
alcancar bons resultados no que diz respeito as tarefas de classificacdo de imagem,
contudo, quando os dados de entrada para classificacdo sdo imagens, estas tornam-
se computacionalmente exigentes para ser usadas. Numa imagem de 640x640, num
neurénio individual na primeira camada oculta existiriam 409600 conexdes para os
pesos com a camada de entrada. Se for considerado que a maioria das imagens possui
um cédigo de cores Red, Green, Blue (RGB) uma vez que as cores sao codificadas
pela combinacao das cores vermelho, verde e azul, isto significa que as imagens sdo
compostas por trés canais distintos, o que implica que o nimero de pesos de um
unico neurdnio seja trés vezes maior. Em contrapartida, as RNC foram projetadas
com a assunc¢ao de que os dados de entrada sdo imagens, sendo possivel codificar
algumas propriedades, o que as torna mais eficientes, reduzindo significativamente
a quantidades de parametros da rede. Os volumes de neurénios com que estas redes
trabalham estao organizados em largura, profundidade e altura. Cada camada numa
RNC recebe como entrada volumes 3D de neurdnios e transforma-os numa saida
constituida por um novo volume 3D, como observado na Figura 2.17. A camada
de entrada possui a mesma altura e a mesma largura que a imagem de entrada e
a sua profundidade é definida pelo nimero de canais (trés para imagens no espago
de cor RGB , um para imagens monocromaticas), com o valor de ativagdo de cada
neurénio correspondente ao respetivo valor de cada pixel. A camada de saida contém

um valor de saida por classe como visto previamente.

Height
> >

Width
Depth

Input Layer Hidden Layers Output Layer

Figura 2.17: Representagdo de uma RNC [26].

As RNC sdo constituidas por duas partes essenciais: uma responsavel pela ex-

tracdo de caracteristicas e outra responsavel pela classificacdo. Para cada tarefa



2.5. Redes Neuronais Convolucionais 29

sao utilizadas camadas especiais, como ilustrado na Figura 2.18. Como o nome in-
dica estas redes recorrem a convolucao e, na préoxima subsecc¢ao, sera abordado este

conceito.

] = CAR
— TRUCK
— VAN

[ — sicyeLe

FULLY
5 INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN L rerep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.18: Exemplo de uma rede com miultiplas camadas de con-
volugdo. [35].

2.5.1 Convolucgoes

No que diz respeito ao processamento de imagens, uma convolugdo é uma operagao
que transforma uma imagem de entrada numa imagem diferente através de uma con-
volucdo matematica de imagens e um kernel que, neste contexto, é uma matriz ou
filtro que é aplicado a uma imagem para realizar operagoes como blurring e detegao
de bermas. Para tal, desloca-se a matriz do kernel sobre a imagem de entrada, que
pode ser visto como uma matriz de valores de pixel, multiplicando os valores sobre-
postos das duas matrizes e somando-o para gerar o valor de saida correspondente.
Deslocando o kernel pela imagem, é gerada uma matriz de saida [36]. Esta operacao
pode ser melhor compreendida através da Figura 2.19.

Analisando a Figura 2.19 é notorio que, depois da entrada ser convoluida com
o kernel, o tamanho da imagem de saida diminui. Uma possibilidade para manter
as dimensoes da entrada é a aplicacdo de preenchimento zero através da adicdo de
linhas e colunas de zeros (zero padding) nas bordas da imagem original, seguida da
aplicacao do kernel nesta entrada expandida. Por outro lado, se pretendido, também
é possivel reduzir o tamanho da imagem, através do movimento do kernel. O niimero
de pixels que o kernel se desloca é chamado de passo e se for definido como um, o
kernel desloca-se um pixel de cada vez, enquanto se for definido como dois, o kernel
desloca-se dois pixels de cada vez [38], como ilustrado na Figura 2.20. E possivel

calcular o tamanho da imagem de saida através de:

Ay =[(Ae+2+ P — K)/S +1] (2.31)

Ly=[(Le+2%P — K)/S +1] (2.32)
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(4% 0)
(0 x0)
(0x0)
(0x0)
{0x1)
(0x1)
(0x0)
0x1)
+ (-4%x2)

Center element of the kemel is placed over the
source pixel. The source pixel is then replaced
with a weighted sum of itself and nearby pixels.

Source pixel

Figura 2.19: Exemplo do célculo da convolucdo para um pixel de
uma imagem [37].

onde,
o As: Altura da imagem de saida;
e A.: Altura da imagem de entrada;
e Lg: Largura da imagem de saida;
e L.: Largura da imagem de entrada;
e P: Preenchimento;
e K: Tamanho do kernel;

e S: Passo.

=3

stride=2

kernel size

image size=5

output size=3

zero-padding=1

Figura 2.20: Exemplo de preenchimento de zeros e passo [39)].
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Diferentes kernels permitem realizar diferentes operacoes sobre a imagem, como
por exemplo desfoque, nitidez, detecdo de bordas e cantos, como ilustrado na Fi-
gura 2.21. Isto é o que torna esta operagao tao importante para as redes neuronais
convolucionais, uma vez que aplicar diferentes kernels numa imagem pode desta-
car diferentes caracteristicas do objeto contido na imagem. Isto torna-se ttil para

distinguir objetos de diferentes classes [26].

Laplacian Sobel Horizontal Sobel Vertical

Figura 2.21: Resultado da convolu¢do da mesma imagem com dife-
rentes kernels [26].

2.5.2 Camadas numa RNC
Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais sdo blocos importantes na construgao de RNC para clas-
sificar imagens. Elas detetam caracteristicas nas imagens de entrada, com recurso
a conectividade local e & partilha de pardmetros. Cada neurdénio na camada con-
volucional estd conectado apenas a neurénios dentro de um pequeno volume com
dimensoes FxFxD1, onde F é designado de campo recetivo e D1 é a profundidade da
camada anterior a que estd conectado. O hiperparametro K ¢é utilizado para definir
a profundidade de uma camada convolucional, que corresponde ao niimero de filtros
presentes na camada. Em outras palavras, todos os neurénios que ocupam a mesma
largura e altura em profundidade - também chamados de coluna de profundidade
ou fibra - estdo conectados aos mesmos neurénios da camada anterior [40]. Este
conceito ¢ ilustrado na Figura 2.22.

Nesta figura, ao utilizar a conectividade local, um neurénio na camada convo-
lucional introduz 27 pesos e um parametro de bias, sendo que a férmula utilizada
para calcular o nimero de pesos é F'x F' x D1. Por exemplo, se for considerada uma
imagem de entrada com dimensdes 640x640x3, um neurénio na camada convolucio-
nal ligado a ela com um filtro de tamanho trés gera 27(3 x 3 x 3 = 27) pesos ¢ um
bias, em vez dos 1228800 pesos que seriam gerados se estivesse ligado de forma to-
talmente conectada. No entanto, a conectividade local por si s6 ndo reduz o niimero
de parametros da rede o suficiente para que esta seja viavel computacionalmente em

arquiteturas reais. Embora cada neurénio possa introduzir menos conexdes do que
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Stride S=1, Filter size F=3

S

3x3

Depth Slice
5x5x3 1 5x5x3
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Depth Slice
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Conv Layer

Figura 2.22: Neurdnios com a mesma fatia de profundidade sdo co-
nectados a regides FxFxD; com um passo S ao longo da largura e
altura da entrada [26].

se estivesse totalmente conectado a entrada, se a camada em que se encontra for
composta por centenas de milhares de neurdnios, ainda assim, serdo introduzidos
demasiados pardmetros [26].

Para reduzir a quantidade de parametros na rede, as camadas convolucionais
utilizam a partilha de parametros, o que faz com que todos os neurénios na mesma
profundidade tenham os mesmos pesos e bias. Visto isto, pode-se afirmar que as
camadas convolucionais processam as imagens de entrada de maneira semelhante as
convolugoes de imagem. Na pratica, uma camada convolucional realiza convolugbes
de imagem com os seus pesos, utilizando conjuntos de pesos chamados de filtros ou
kernels. A saida da camada é chamada de mapa de recursos, e o nimero de filtros

é determinado pelo hiperparametro K, como ilustrado na Figura 2.23 [26].

Input Depth Slice 1 Input Depth Slice 2 Input Depth Slice 3
.‘@ . ‘. @'. @ ..® @ @ @ Conv Layer Depth Slice
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00000 VOO0 VOO
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\ 111'_" ",Ilno‘," "“001"'

N R \‘1—10’,' '.'01—1‘,'

V0|11 {1]0|-1 4O|0 —1
First Slice Weights Second Slice Weights Third Slice Weights bias

445 + 85 + 13 + 1 = bH44

Figura 2.23: Visualizacdo 2D do painel da esquerda da Fi-
gura 2.22 [26].

Durante o processo de treino da rede neuronal, cada camada de profundidade
aprende um filtro tridimensional que é aplicado na imagem. Cada filtro pode ser
treinado para detetar diferentes caracteristicas, tais como linhas horizontais, ver-

ticais, bolhas de cores, entre outras, como ilustrado na Figura 2.24. A saida de
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cada camada de profundidade é o resultado da convolucao da imagem com o filtro
aprendido [30].

Input Layer

' Conv
—
é

Figura 2.24: Cada fatia de profundidade numa camada de Convo-
lugéo esta a aprender um filtro tridimensional para convoluir com a
entrada, e o seu mapa de ativagdo é o resultado da convolugao [26].

A partilha de parametros tem como base a hipotese de que, se uma caracteristica
¢ importante numa determinada regido da imagem, entdo essa mesma caracteristica
também é importante em diferentes regioes. FKEsta justificativa contribui para a
eficicia da partilha de parametros.

J& em relagdo a fungdo de ativagdo mais utilizada em RNC, a RELU é a mais
comum. Esta escolha faz sentido, uma vez que, no caso das RNC, é esperado que
as saidas sejam sempre nao-negativas, dada a sua relacdo com as imagens. Na
Figura 2.25 é possivel confirmar que a funcao de ativagdo RELU é responsavel por
transformar todas as saidas negativas em 0, enquanto mantém os valores positivos

inalterados. Isso explica a sua ampla utilizagdo como fungdo de ativagdio em RNC.

Input Feature Map Rectified Feature Map

Light = positive values Only non-negative values

Figura 2.25: Efeito de uma unidade linear retificada num mapa de
ativacdo, adaptado de [41].

Em resumo, as camadas convolucionais possuem quatro hiperparametros, sendo
eles: o ntmero de filtros K, o tamanho dos filtros F, o passo S e a quantidade de
preenchimento de zeros P. Elas recebem como entrada um volume com dimensbes

W1 x Hi x Dq e produzem uma saida com dimensdes Wy x Hy X Do, onde Wy =
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(W1—F+2P)/S+1, Hy = (H,—F+2P)/S+1e Dy = K. A partilha de pardmetros
permite a introducdo de (F'- F'- D1) - K pesos e K bias. Cada fatia de profundidade
da saida é gerada pela convolucdo da entrada com o filtro aprendido para aquele
filtro especifico, usando um passo S e um deslocamento pelo bias. Como referido, a
funcdo de ativagao mais utilizada é a RELU, que converte todas as saidas negativas

para 0 e mantém os valores positivos inalterados [26].

Camadas de Pooling

As camadas de pooling sao usadas para diminuir o tamanho espacial do volume de
entrada, com o objetivo de reduzir tanto o nimero de parametros treindveis quanto
o custo computacional da rede, o que também ajuda a controlar o sobreajuste,
pois diminui a complexidade do modelo. Para isso, sdo aplicados filtros FxF de
forma independente em cada fatia de profundidade do volume de entrada, com um
valor de passo S definido. Os filtros de pooling sdo aplicados aos valores de entrada
sobrepostos para gerar um valor por area sobreposta, reduzindo as dimensoes dos
mapas de recursos, mas mantendo as informacoes mais relevantes. Os dois tipos
mais comuns de pooling sdo o pooling médio, que retorna o valor médio da area
sobreposta e o pooling maximo, que retorna o valor maximo na referida area. O
pooling maximo é o mais utilizado na prética [40]. Na Figura 2.26, é possivel ver
este processo utilizando max pooling com filtros 2x2 com um passo de dois sobre

uma fatia de profundidade 4x4 e o resultado do pooling numa camada de entrada.
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Figura 2.26: Representagdo de uma camada pooling [26].

As camadas de pooling nao apresentam pardmetros que possam ser aprendidos,
ja que aplicam uma funcao fixa as entradas. O objetivo é diminuir a quantidade de
parametros da rede, descartando algumas ativagoes [25]. Por outras palavras, uma
camada de pooling com filtros 2x2 aplicados com um passo de dois, por exemplo,
descartard 75% da sua camada de entrada. As aplicagbes mais comuns usam passos
de dois e filtros de tamanho dois ou trés mas valores maiores sdo evitados, pois

podem ser muito destrutivos.
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Camadas Totalmente Conectadas

Nas camadas referidas até ao momento, ndo ocorreu nenhuma classificagdo, apenas
extracdo de caracteristicas e reducdo de tamanho. Sado as camadas totalmente co-
nectadas que sao responsaveis pela parte de classificacdo da rede. Como o nome
sugere, os neurénios destas camadas estdo conectados a todos os neurdénios da ca-
mada anterior.

No final das RNC, apés a extragao de caracteristicas e a reducdo de tamanho,
sdo utilizadas as camadas totalmente conectadas. O vetor de neurdnios resultante
da udltima camada de extracdo de caracteristicas é utilizado como entrada para a
primeira camada totalmente conectada da rede neuronal, como mostra a Figura 2.27.
Esta camada é responsavel por conectar todos os neurénios da camada anterior com
todos os neurdnios da camada seguinte, aumentando a complexidade e o poder de

generalizacao da rede.

Flatten

Figura 2.27: Representacdo de uma camada totalmente conec-
tada [26].

E de salientar que a saida da camada anterior deve conter os mapas de ativacio
de recursos de alto nivel da imagem de entrada e, com isso, as camadas totalmente
conectadas podem aprender quais desses recursos de alto nivel se correlacionam mais
fortemente com uma determinada classe [26].

No geral, as RNC nao usam muitas camadas totalmente conectadas, mesmo
quando sdao profundas. Na realidade, a maioria das arquiteturas de RNC utiliza, no
méximo, trés camadas totalmente conectadas [26]. Isto ocorre porque o nimero de
parametros em cada camada totalmente conectada aumenta muito rapidamente com
o numero de neurénios, o que pode levar a problemas de sobreajuste e a um aumento
significativo no tempo de treino da rede. Em vez disso, as camadas convolucionais
e de pooling sdo usadas para extrair caracteristicas das imagens de entrada, e es-
sas caracteristicas sdo passadas para as camadas totalmente conectadas apenas no
final da rede para classificacdo ou regressao. A camada de saida, que é totalmente
conectada, terd um niimero de neurénios igual ao niimero de classes no conjunto de

dados, onde cada neurénio fornecerd uma probabilidade da classe correspondente.
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Para obter as probabilidades, é comum em RNC e de forma geral em classificagao

multiclasse, usar-se a funcao softmaz como funcao de ativacdo da camada de saida:
e
= 7[( )
D= €7

onde Z é o vetor de valores para cada neuroénio relacionado com a classe para inserir a

=\

o(2);

(2.33)

funcdo de ativagdo e K é o namero de classes. Esta fungao converte o vetor de saida
da 1ltima camada totalmente conectada numa distribuicdo probabilistica, onde a
soma de todos os valores é igual a um. Isto permite que cada neurénio da camada
de saida represente a probabilidade de uma classe especifica. Esta transformagao
¢é obtida pela exponenciacdo dos valores da saida, seguida da divisdo pela soma
de todos os valores exponenciados. Com isto, é possivel determinar a classe mais

provavel para uma determinada entrada [25].

2.6 Arquiteturas de RNC - Detecao de Objetos

Esta ultima década foi marcada pelo desenvolvimento de diversas arquiteturas de
RNC que permitiram grandes avangos na classificacdo de imagens e detecao de obje-
tos em imagens. Neste subcapitulo serdo abordadas as arquiteturas EfficientDet [42]
e MobileNet [43] utilizadas no &mbito deste trabalho.

2.6.1 EfficientDet

Antes de abordar a arquitetura EfficientDet [42], é necessério entender a arquitetura
EfficientNet [44]. Esta rede visa aumentar o desempenho da rede no dominio Image-
Net!. O conceito central, apresentado em [44], estd no dimensionamento composto
da rede em todas as dimensoes (resolugdo de entrada, profundidade e largura), em
vez de ajustar o tamanho de uma ou duas dimensoes.

Como ilustrado na Figura 2.28, as abordagens convencionais geralmente reali-
zam o aumento em apenas uma dimensdo da rede, como largura, profundidade ou
resolucao. Isto pode aumentar o desempenho do modelo ajustando manualmente o
coeficiente de escala, mas o processo de encontrar o valor certo é um processo lento e,
geralmente, resulta numa precisao e eficiéncia abaixo do ideal. Quando o dimensio-
namento composto é realizado na EfficientNet, o ajuste de cada dimensao é realizado
de maneira uniforme usando coeficientes de dimensionamento fixos. Por exemplo,
quando dado um aumento de 2V nos recursos computacionais, ¢ possivel aumentar
a profundidade da rede por o, a largura por 3 e o tamanho da imagem por 7%,
onde «, 3,7 sdo coeficientes constantes determinados por uma pesquisa de grade no
modelo original que visa a exploragao de diferentes combinagoes de hiperparametros

num modelo de aprendizagem de maquina. Neste caso em especifico, a pesquisa de

"https://www.image-net.org/
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Figura 2.28: Dimensionamento do modelo [44]. (a) Exemplo de rede

que vai servir de base. (b)-(d) Dimensionamentos convencionais que

aumentam apenas uma dimensao da largura, profundidade ou resolu-

¢do da rede. (e) Método de dimensionamento composto proposto que

dimensiona uniformemente todas as trés dimensées com uma propor-
¢ao fixa.

grade foi realizada no modelo original para determinar os valores 6timos destes co-
eficientes. Entao o processo de encontrar a base EfficientNet-B0 é realizado usando
uma pesquisa de arquitetura neuronal multiobjetivo. Esta pesquisa visa a otimiza-
¢do de uma arquitetura de uma rede neuronal tendo em conta diferentes objetivos,
como por exemplo, a precisdo, a eficiéncia, etc. Para tal, sdo exploradas diferentes
configuracGes e combinacoes de pardmetros. Quando estes parametros estiverem oti-
mizados, encontrou-se a base da rede neuronal denominada de EfficientNet-B0. De
seguida, a partir da rede base encontrada, o método de dimensionamento composto
¢ aplicado para aumentar a dimensao da rede [44].

Na arquitetura EfficientDet [42], baseada na arquitetura EfficientNet [44], duas

grandes contribuigbes sdo feitas:
e BiFPN permite fusdo rapida de recursos, bidirecional multi-escala ;

e um novo método de dimensionamento composto dimensiona em conjunto a
resolucao, a profundidade, a largura , o backbone, a rede de recursos e a rede

de previsao de caixa/classe.

A Figura 2.29 mostra a arquitetura geral da EfficientDet, que segue ampla-
mente o paradigma dos detetores de um estagio [45]. Emprega-se EfficientNets
pré-treinadas com ImageNet como rede de base. O BiFPN proposto serve como
a rede de recursos, que recebe recursos de nivel 3-7 {Ps, Py, Ps, Ps, P;} da rede de
base e aplica repetidamente a fusdo de recursos bidirecional de cima para baixo e de
baixo para cima. Estes recursos fundidos alimentam uma rede de classe e caixa para

produzir previsoes de classe de objeto e de caixas delimitadoras, respetivamente.
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Figura 2.29: Arquitetura EfficientDet. Emprega a arquitetura Effici-
entNet como a base da rede, BiFPN como a rede de recursos e rede
de previsdo de classe/caixa compartilhada [44].

2.6.2 MobileNet

Atualmente, a IA esta cada vez mais a ser utilizada no dia a dia. Contudo, disposi-
tivos computacionalmente mais fracos sdo normalmente excluidos de aplicacdes que
recorram a IA. A MobileNet vem resolver este problema, tendo sido projetada espe-
cificamente para este tipo de sistemas. Criada por Andrew G. Howard [43], divide
a tarefa de convolucdo em duas partes. Pode-se observar que, inicialmente, ocorre
uma convolugdo em profundidade que extrai informacoes relevantes de cada canal
de entrada. Posteriormente, ocorre uma convolugao pontual que busca as interacoes
entre diferentes canais. Este conceito denomina-se de convolugbes separaveis e é

ilustrado na Figura 2.30.

Conventional Convolution
x 128

LA

Separate Convolution
x128

*0 -

Depthwise Convolution Pointwise Convolution

Figura 2.30: Convolugao convencional e convolugdo separada [46].

Esta técnica resulta numa redugdo consideravel do ntimero de operagoes. Mais

concretamente, para uma convolugdo convencional, o nimero de multiplicacbes M é
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dado pelo tamanho do filtro F, pelo nimero de canais de entrada NN, pela dimensao

de saida D e pelo ntimero de filtros K, de acordo com:

M=F*xNxD*xK (2.34)

Ja para uma convolucdo separavel, o niimero de multiplicacbes M é dado por:
M = (F?x D*x N) + (N x D?* x K) (2.35)

Tendo como referéncia a Figura 2.30, onde F=3, N=3, D=5 e K=128, substi-
tuindo na equagao 2.34, o niimero de multiplicacbes é de 86400, enquanto que para
a convolucao separada, substituindo na equacao 2.35 o niimero de multiplicagoes é
de 10275, o que se traduz numa diminui¢ao de operagoes em 88,1%. Isto resulta

numa reducgdo significativa no custo computacional mantendo a precisao.

2.7 Transfer Learning

Transfer Learning é uma técnica que utiliza o conhecimento adquirido numa tarefa
e aplicado a outras tarefas relacionadas. No contexto, esta técnica de aprendizagem
profunda permite treinar rapidamente uma RNC sem iniciar os pesos a zero [47].
Em vez disso, sdo importados os pesos de outra RNC que ja foi treinada com dados
semelhantes. Os pesos mais populares sdo aqueles treinados no conjunto de dados
ImageNet?. Estes pesos podem ser usados para classificar outro conjunto de da-
dos diferente, em vez de comegar do zero. Existem quatro estratégias principais de
Transfer Learning. A primeira estratégia envolve remover as camadas de classifica-
¢do original, manter os pesos da RNC e adicionar uma nova camada de classifica¢ao
para a nova tarefa. A segunda estratégia envolve ajustar os pesos da RNC para
a nova tarefa e adicionar uma nova camada de classificacdo. A terceira estratégia
envolve ajustar apenas as camadas superiores da RNC e adicionar uma nova camada
de classificagdo. A quarta estratégia consiste em comecar a treinar uma nova RNC

do zero, mas com uma arquitetura comprovada [47].

2.8 Compute Unified Device Architecture (CUDA)

A Central Processing Unit (CPU) é o componente fisico mais utilizado em operagoes
sequenciais. Contudo, quando se trata de programacado paralela, a Graphics Pro-
cessing Unit (GPU) é mais proeminente devido a sua capacidade de processamento
paralelo, utilizando a ferramenta CUDA3. Embora no passado as GPU fossem uti-

lizadas apenas como aceleradores graficos, a programagao paralela tornou-as num

Zhttps://www.image-net.org/
3https://developer.nvidia.com/cuda-zone
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processador de dados paralelo poderoso, programéavel e de propdsito geral, para
operagoes que requerem grande capacidade de processamento.

A arquitetura dos nicleos de GPU e CPU é bastante diferente. Uma das di-
ferencas entre o nicleo de CPU e o de GPU é que o primeiro foi projetado para
executar programas sequenciais com légica de controlo complexa, enquanto o se-
gundo foi projetado com légica de controlo mais simples, com foco em tarefas de
dados paralelos [48].

O CUDA é uma ferramenta que pode ser utilizada em aplicacbes matematicas
gragas aos miultiplos kernels da placa grafica. O processamento paralelo é uma
ferramenta crucial para lidar com grandes conjuntos de dados em aplicagoes digitais,
pois permite realizar varias tarefas simultaneamente reduzindo efetivamente o tempo
de trabalho.

Block(1.0)

Figura 2.31: Topologia de memdéria CUDA [48].

A topologia de memoéria CUDA é ilustrada na Figura 2.31. O CUDA, com cente-
nas de nucleos, tem sido amplamente utilizado para processar grandes quantidades
de dados de forma rapida e eficiente. Tal resultou no sucesso da utilizagdo do CUDA
em diversas industrias e dreas de aplicagao.

Devido a possibilidade de programacdo paralela oferecida pela estrutura das
RNC, as aplicagbes que recorrem a algoritmos com RNC podem ser feitas por calculo
paralelo em plataforma de nuvem, com a restricio da programagdo CUDA sé ser
possivel em computadores com GPU suportada pela NVIDIA. A vantagem desta
caracteristica é mais evidenciada em aplicagoes de processamento de imagem e video,
uma vez que devido ao tamanho dos dados, a parte de treino e teste de uma RNC,

processada por um CPU sequencial, pode demorar varios dias.
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2.9 Avaliacao de desempenho de detetores de objetos

Introduzido no campo da detecdo de objetos na edigdo de 2010 do Pascal Visual Ob-
ject Challenge (Pascal VOC) [49], a mAP tornou-se uma métrica padrao para avaliar
o desempenho de detetores de objetos. Contudo, serdo identificados isoladamente

cada um dos conceitos-chave desta métricas nas proximas seccoes.

2.9.1 Interseccao sobre Uniao

A Intersegao sobre unido, ou em inglés Intersection over Union (IoU), é usada para
medir a sobreposi¢do entre duas caixas delimitadoras. E definida como a razao entre
a area em que ambos os poligonos estdao sobrepostos e a area obtida pela juncao dos

dois poligonos. Na Figura 2.32 estd ilustrada esta métrica [25].

Intersection Area

IoU =

Union Area

Figura 2.32: Visualizagdo de Interse¢do sobre Unido [25].

2.9.2 Precisao e Sensibilidade

Com o objetivo de se obter uma explicagdo mais objetiva acerca destas métricas
serd utilizado o exemplo que se segue. Imagine-se que se pretende avaliar o desem-
penho de um detetor de objetos que foi treinado para identificar magas. Suponha-se
também que uma imagem com cinco magas € inserida no detetor, cuja saida esta
representada na Figura 2.33.

Para compreender melhor estas métricas importa entender os termos de previsoes
e Ground Truth. Quando uma imagem de entrada alimenta um detetor de objetos,
este realiza um conjunto de previsdes, nomeadamente a classe a que determinado
objeto pertence, o valor da pontuagdo e a posicdo relativa, expressa como caixa
delimitadora. O Ground Truth é um conjunto de anotagoes de referéncia que possui
a classe do objeto e a sua posicao relativa corretas. Normalmente, estas anotacoes
sdo feitas manualmente por humanos.

Para que se possa compreender as métricas de Precisdo e Sensibilidade, é im-
portante primeiro entender a terminologia utilizada. Verdadeiros positivos, ou em

inglés True Positive (TP), sdo detegdes onde a classe prevista é a mesma classe de
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Input Output

Figura 2.33: Visualizacdo do problema de pontuacgao de detecao de
macas. Os quadrados verdes representam detegbes corretas e e os
quadrados vermelhos representam detegdes incorretas [25].

Ground Truth e onde a caixa delimitadora se sobrepoe a caixa de Ground Truth com
um IoU igual ou superior ao imposto. No caso onde multiplas previsées cumpram
este requisito, apenas a caixa com maior IoU é contada como TP, sendo as restantes
consideradas falsos positivos, ou em inglés False Positive (FP). Na Figura 2.33 as
caixas verdes representam os TP.

J& os FP sdo previsdes que possuem uma classe distinta da classe definida no
Ground Truth. Por dltimo, se a previsdo da classe estiver correta, mas o IoU entre
a caixa delimitadora prevista e a caixa delimitadora de Ground Truth for inferior
ao IoU definido, a previsdo é considerada como um FP. Na Figura 2.33 as caixas
vermelhas representam os FP.

Com base nas defini¢bes mencionadas, é possivel estabelecer duas métricas: a
Precisdo, que consiste na proporcao entre a quantidade de TP e o total de previsdes
realizadas, e a Sensibilidade (em inglés, recall ou sensitivity), que corresponde &
proporc¢ao entre a quantidade de TP e o ntimero total de caixas delimitadoras de
Ground Truth [25]. Por fim, existem os falsos negativos, ou em inglés False Negative
(FN), que indica quando uma detegdo devia ter sido feita mas o modelo nao foi

capaz de detetar. Estas métricas calculam-se de acordo com:

TP

Pre=p  rp (236)
TP

fec=1p N (237)

Entao, pode-se interpretar a precisao como a probabilidade de uma previsao especi-
fica estar correta, enquanto a sensibilidade pode ser vista como a probabilidade de

detecao de um objeto.
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2.9.3 A curva de Precisao-Sensibilidade

Os conceitos de Precisao e Sensibilidade mencionados anteriormente sdo aplicaveis
para previsdes que nao tém pontuacao atribuida. Para calcular a mAP, é necessario
avaliar as previsdes do modelo de detecdo de objetos em relacdo a uma medida de
confianga, variando de 0 a 1, onde 1 indica alta confianga na previsdo. Com base
nessas previsoes avaliadas, é possivel criar a curva de Precisao-Sensibilidade.

A curva Precisdo-Sensibilidade é um gréafico que mostra a relagao entre a precisdo
e a sensibilidade para diferentes niveis de confianca no modelo. No eixo horizon-
tal, s@o apresentados valores de sensibilidade, enquanto que no eixo vertical, sdo
apresentados valores de precisao [25]. Por outras palavras, dadas todas as previsoes
realizadas para o conjunto de dados de teste, para cada nivel de confianca, os valo-
res de precisao e sensibilidade sdo calculados usando as equacbes 2.36 e 2.37, mas
considerando apenas as previsoes com pontuacao de confianca igual ou superior ao

nivel em consideragao.

2.9.4 Mean Average Precision, mAP

A definigdo de mAP vem da definigdo de Average Precision (AP) e é igual a média
de onze valores de precisao obtidos pela interpolagdo da curva Precisdo-Sensibilidade

em onze valores de sensibilidade igualmente espagados de 0 a 1 e é dado por [25]:

1
AP:l— > Pinterp(T) (2.38)

r€(0,0.1...1)

Para cada valor de sensibilidade, o valor de precisao interpolado é obtido tomando
o valor de precisdo maxima entre todas as pontuacoes de precisao com um valor de
sensibilidade associado maior ou igual ao valor de sensibilidade em consideracgao e é
dado por [25]:

pinterp(r) = InaXP(f) (239)

FF>r
onde p(7) é o valor de precisdo associado com o valor de sensibilidade 7.

Na Figura 2.34 estao representadas as curvas Precisdo-Sensibilidade de duas
classes de um dado modelo. Os pontos azuis e verdes representam os valores de
sensibilidade e os respetivos valores de precisao interpolados, de cada classe.

Quando é medido o desempenho de uma tnica classe denomina-se de AP. Con-
tudo, uma das vantagens dos modelos de detecdo de objetos é a capacidade de
conseguir detetar diferentes classes. Para esta situacdo, recorre-se & mAP como me-
dida de desempenho de um detetor de objetos multiclasse. O célculo do mAP é dado
pela média das AP de cada classe. Tal como o calculo da precisdo e sensibilidade, é

preciso definir o limite IoU. A notacdo mais comum é dada por mAPQg,;. Uma
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Figura 2.34: Exemplos de curvas Precisdo-sensibilidade [25].

das métricas mais universalmente aceites é o mAPgqq 5, que utiliza um valor de li-
miar de sobreposicdo igual a 0,5, ou seja, se a area de sobreposicao entre as caixas
delimitadoras for maior ou igual a 0,5, considera-se que a detegao é correta. Além
disso, existem outras variantes do mAP, como o mAP@Q.75, que utiliza um valor de
limiar de sobreposicao igual a 0,75. Esta métrica é mais exigente do que o mAP@0.5,
pois requer uma sobreposicdo maior entre as caixas delimitadoras para considerar a
detegao correta. Finalmente, o mAPag.5_0.95, que considera um intervalo de valores
de limiar de sobreposicao, variando de 0.5 a 0.95. Esta métrica é a mais rigorosa,
pois avalia o desempenho do algoritmo em diferentes niveis de sobreposicao, desde

uma, sobreposi¢cao moderada até uma sobreposicao quase completa.

2.10 Geracgao de dados sintéticos

Apesar do 6timo funcionamento das RNC no que toca a visdo computacional, mais
concretamente, a identificacdo de objetos, esta tem a desvantagem de requerer um
conjunto de dados de treino volumoso. Isto coloca nao sé problemas de memoria,
visto que o niimero de imagens se situa nos milhées, como também torna o tempo de
treino bastante demorado [33]. Contudo, com recurso a tecnologias como Transfer
Learning o ntmero de imagens de um conjunto de dados pode ser reduzido [25].

A aquisi¢do deste conjunto de dados e a respetiva anotacdo é, normalmente,
feito manualmente e é um processo muito demorado devido ao enorme volume do
conjunto de dados necesséario [25]. Para resolver estes problemas, varias técnicas de
geracao automatica de dados sintéticos tém sido propostas. Porém, a que mais se
destaca é a técnica baseada em modelos Computer-Aided Design (CAD). A revisao

de literatura relevante deste método serd apresentada na subsecc¢do seguinte.



2.10. Geragao de dados sintéticos 45

2.10.1 Modelo baseado em CAD

Antes de se analisar a literatura relevante, é necessario abordar alguns conceitos
chave de um modelo baseado em desenho assistido por computador ou CAD. Um
modelo CAD consiste numa representacao virtual de um objeto fisico, criada através
de um programa de computador CAD. Todas as propriedades visuais e geométricas
do objeto sao codificadas neste modelo digital.

Um software grafico de computador é uma aplicagao informatica (como o Blen-
der [50] ou o Solidworks [51]) projetada para criar, editar e manipular imagens e
graficos digitais. Este tipo de software € utilizado em varias areas, incluindo design
grafico, producao de contetido multimédia, arquitetura, engenharia e animagao.

Na literatura observa-se que alguns trabalhos tentam maximizar o realismo da
cena [52, 53|, enquanto outros tentam alcangar um pseudo-realismo [54, 55]. A
modelagao de cenas realistas apesar de, como o nome indica, serem mais proximas
da realidade, tém a desvantagens de exigir uma maior quantidade de tempo para
conseguir modelar a cena de forma correta. Por outro lado, em [56, 57], os auto-
res aplicaram a aleatorizacao de dominio & cena e atingiram resultados semelhantes
aos resultados de autores que maximizaram o realismo da cena [56]. A aleatoriza-
¢ao de dominio é uma técnica para treinar modelos em imagens simuladas que sdo
transferidas para imagens reais por renderizagdo aleatéria no simulador. Para tal,
atribui-se valores aleatorios a determinados pardmetros tais como cor, tamanho e
textura, entre outros. A ideia base é que se for introduzido um nimero consideravel
de variagoes num modelo do mesmo objeto criado em simulacdo, quando este objeto
for visto pelo modelo numa imagem real vai tratd-la como uma variacdo do dito
objeto e, como tal, vai conseguir fazer a detecao.

FEm algumas atividades de processamento de imagem, nas quais é dificil gerar
anotagoes precisas, é comum recorrer-se a imagens geradas por modelos CAD para
fins de treino [58, 59]. Conjuntos de dados com imagens reais e geradas a partir de
modelos CAD atingem melhores resultados do que conjuntos de dados puramente
reais [54, 60, 61]. Aumentar a quantidade de dados de treino ao misturar imagens
sintéticas com imagens reais é uma técnica conhecida na area. Um estudo descrito
em [61], onde foram adicionadas 100 imagens sintéticas por classe a um conjunto de
dados de imagens reais que ndo foram sujeitas a uma anotacdo cuidada, concluiu
que existe uma melhoria significativa na segmentacdo de objetos quando avaliadas
com imagens reais. Noutro estudo, em [54] foi gerado um conjunto de dados de
imagens simuladas através da utilizagdo do software Unity 3D, a fim de auxiliar as
tarefas como estimacao de profundidade, segmentacao seméantica, detecao de objetos
e fluxo Otico e embora as texturas utilizadas nao sejam foto realistas, o conjunto de
dados gerado representa cenas urbanas com condigoes de trafego realistas. De facto,
verificou-se que o aumento do conjunto de dados de imagens reais com imagens

geradas sinteticamente melhorou a detecao de objetos em imagens reais.
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A técnica de geracao de dados apresentada em [60] difere do apresentado acima
pela sua simplicidade e generalidade. Em vez de se configurar cenas realistas, apenas
foi feita a renderizacdo do objeto num plano de fundo branco e usaram-se algumas
técnicas de pds-processamento para juntar o objeto com o plano de fundo pretendido,
de forma a que o objeto renderizado pertenga a parte do plano de fundo. Concluiram
que, no que toca a tarefa de detecdo de objetos, a adicdo de imagens sintéticas
consegue melhorar o desempenho de um modelo treinado com imagens reais.

O uso exclusivo de imagens geradas a partir de modelos CAD tem sido ampla-
mente aplicado com sucesso em diversos campos. Um exemplo é descrito em [62],
que se concentrou na tarefa de detecdo de objetos com recurso a uma técnica de
geragao semelhante aquela descrita em [60], a fim de avaliar os efeitos de diferentes
fundos e texturas na tarefa de treinar detetores de objetos em imagens sintéticas
e, posteriormente, testd-los em imagens reais. O algoritmo de geracao de dados,
semelhante ao apresentado em [56], utiliza aleatorizagdo de dominios para gerar
imagens, permitindo que sejam modificados aleatoriamente o fundo e as texturas.
Uma técnica semelhante foi usada em [63], onde um conjunto de dados de imagens
sintéticas foi criado com o objetivo especifico de resolver o problema de adaptagao
de dominio para detecao de objetos. A técnica de geracao de dados descrita em [62]
é praticamente idéntica & técnica descrita em [63], com a tnica diferenca de que na
ultima, a textura do objeto renderizado é gerada de forma aleatoria.

Em [64] foi apresentada uma prova de conceito em que um modelo de segmen-
tagdo de objetos foi treinado exclusivamente com o uso de imagens renderizadas a
partir de modelos 3D. No decorrer do estudo, os autores compararam o desempenho
de dois softwares de renderizacdo, o Unity 3D e o Blender. Os testes realizados
demonstraram que o desempenho de segmentacdo do modelo gerado com imagens
renderizadas pelo Blender é superior ao obtido através do Unity 3D.

Algumas abordagens tém utilizado a combinagdo de rede generativas adversarias
com imagens produzidas a partir de modelos CAD para gerar conjuntos de dados
de treino. Num estudo realizado por Peng et al.[65], uma rede generativa adversé-
ria foi empregue para colorir imagens sintéticas geradas a partir de modelos CAD.
Os resultados empiricos indicam que esta técnica de geragdo de imagens realistas
superou outras técnicas de ultima geragdo na tarefa de detecdo de objetos. Embora
as imagens geradas por esta técnica sejam realistas, é importante destacar que a

abordagem de adaptacdo de dominio foi a responsével pelo sucesso [65].

2.10.2 Data Augmentation

Data augmentation é uma técnica usada na aprendizagem de maquina para aumen-

tar artificialmente o tamanho do conjunto de dados através da criacdo de versoes
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modificadas dos dados originais. Esta técnica pode ser aplicada em diversos domi-
nios, incluindo visdao computacional, processamento de linguagem natural e reconhe-
cimento de fala. O foco da presente subsecgdo é a técnica de image augmentation,
que é um tipo de data augmentation utilizado em visdo computacional [66].

A image augmentation consiste na aplicagdo de um conjunto de transformagoes a
uma imagem para criar versoes novas e ligeiramente diferentes da imagem original. O
objetivo desta técnica é criar um conjunto de dados mais diverso que pode melhorar
o desempenho de um modelo de aprendizagem de maquina tornando-o mais robusto
e menos sensivel a pequenas variagdes nos dados de entrada [66].

Os métodos existentes de image augmentation podem ser divididos numa de
duas categorias gerais: métodos tradicionais e métodos baseados em redes neuronais
profundas. Nesta subsecgao serao abordados apenas os métodos tradicionais [67].

Atualmente, a pratica mais frequentemente utilizada para aumentar dados é a
combinacao de transformacgoes geométricas, de transformacoes de cor e adicdo de
ruido. As transformacgoes geométricas sdo um conjunto de técnicas que envolvem
a alteracdo das propriedades espaciais de uma imagem sem alterar o seu conteido.
Estas transformagoes podem ajudar a melhorar a generalizagdo de um modelo de
aprendizagem de méquina, introduzindo variacdes nos dados de entrada, que este

possam ser encontradas em cendrios do mundo real.

Original image

Harizontal Flip

o
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Figura 2.35: A mesma imagem depois de diferentes tipos de trans-
formagdes, adaptado de [68].

Na Figura 2.35 sao representadas algumas transformacoes geométricas, que in-
cluem [67]:

e Corte: Redimensionar ou cortar uma imagem pode ajudar o modelo a focar
em areas especificas, remover informacoes irrelevantes ou simular diferentes
pontos de vista de um objeto, enriquecendo assim a diversidade dos dados de

treino;

o Espelhar : Envolve espelhar a imagem horizontalmente ou verticalmente, que

pode ajudar o modelo a reconhecer os objetos vistos de diferentes angulos;

o Rotacdo: Rodar a imagem pode ajudar o modelo a aprender a reconhecer

objetos vistos de diferentes angulos;
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e Escalar: Envolve aumentar ou diminuir o tamanho do objeto de interesse, o
que pode ajudar o modelo a aprender a reconhecer os objetos a diferentes

distancias ou escalas.

As transformagoes de cor sao um conjunto de técnicas utilizadas em image aug-
mentation que envolvem a modificacdo das propriedades de cor de uma imagem.
Estas transformagoes podem ajudar a melhorar a robustez de um modelo de apren-
dizagem de maquina, tornando-o mais tolerante a variacdes de iluminacao e cor.

Original image

» Hue / Saturation / Value

Contrast
’,

augmentation

Figura 2.36: A mesma imagem depois de diferentes tipos de mudan-
cas de cor, adaptado de [68].

Na Figura 2.36 observa-se algumas das técnicas de image augmentation para

mudangas de cor, que incluem:

o Ajuste de brilho: Aumentar ou diminuir o brilho de uma imagem pode ajudar o

modelo a aprender a reconhecer objetos em diferentes condi¢oes de iluminagao;

o Ajuste de contraste: Aumentar ou diminuir o contraste de uma imagem pode
ajudar o modelo a aprender a reconhecer objetos com diferentes niveis de

contraste.

o Ajuste de saturacdo: Aumentar ou diminuir a saturagdo de uma imagem pode
ajudar o modelo a aprender a reconhecer objetos com diferentes intensidades

de cor.

e Ajuste de matiz: Mudar a matiz de uma imagem pode ajudar o modelo a

aprender a reconhecer objetos com diferentes tonalidades de cor.

Ao considerar estas técnicas, é importante mencionar a relagdo com espagos de cor
e histogramas. As propriedades dos pixeis nos espacos de cor sdo alteradas com
o ajuste do brilho, contraste, saturagdo e matiz. Estas alteracGes nos espacos de
cor podem ter um impacto direto nos histogramas da imagem, que representam a
distribui¢do de intensidades de cor.

Ao realizar image augmentation com base nestas técnicas, é possivel explorar
diferentes regides do espaco de cor e distribui¢do de intensidades, permitindo que

o modelo seja treinado para reconhecer objetos numa ampla gama de condicdes de
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cor e iluminagdo. Estas manipulagoes ajudam a aumentar a diversidade dos dados
de treino, tornando o modelo mais robusto e capaz de lidar com variacdes reais em
imagens durante o uso em aplicaces praticas.

Por dltimo, a adi¢ao de ruido é um conjunto de técnicas utilizadas no aumento
de imagens que envolvem a adicdo de variagOes aleatérias aos valores de pixel de
uma imagem. Estas transformagdes podem ajudar a melhorar a generalizacdo de
um modelo de aprendizagem de maquina, tornando-o mais tolerante a variagdes nos
dados de entrada. No que toca a dados gerados sinteticamente por CAD, esta téc-
nica é especialmente importante. Uma vez que os dados gerados sinteticamente nao
possuem qualquer tipo de ruido e como todas as cadmaras possuem algum tipo de
ruido, com recurso a esta técnica é possivel melhorar significativamente o desem-
penho de um modelo treinado com imagens sintéticas no momento de identificar

objetos reais.

Salt and Pepper

Figura 2.37: A mesma imagem depois de aplicar ruido, adaptado
de [68].

Na Figura 2.37 estd ilustrada uma imagem a qual foi adicionado ruido. Alguns

exemplos de transformacoes baseadas em ruido incluem:

e Ruido gaussiano: Adicionar ruido aleatério com uma distribuigdo gaussiana
a uma imagem pode ajudar o modelo a aprender a reconhecer objetos em

condigoes ruidosas;

e Ruido sal e pimenta: Adicionar pixels pretos e brancos aleatérios a uma ima-
gem pode ajudar o modelo a aprender a reconhecer objetos em condi¢des des-

favoraveis;

e Ruido de Poisson: Adicionar ruido aleatério com uma distribuicao de Poisson
a uma imagem pode ajudar o modelo a aprender a reconhecer objetos em

condigoes de pouca luz.

Em suma, estes sdo os métodos mais comuns [67, 69] dentro da image augmen-
tation que sao normalmente usados para aumentar [70] e equilibrar [71] os dados

de treino e melhorar a eficiéncia dos modelos [72]. Com recurso a estas técnicas, os



50 Capitulo 2. Enquadramento Teérico

modelos de aprendizagem de maquina podem ser treinados para serem mais robus-
tos e precisos. Contudo, a escolha das técnicas e a combinagio destas depende da

aplicacao especifica e do resultado desejado.



Capitulo 3

Desenvolvimento do projeto

O objetivo da presente dissertacio € criar um sistema de pick and place com recurso
a uma RNC treinada com um conjunto de dados gerados no dominio da simulagao
para identificacdo de objetos no dominio da realidade. A tarefa de pick and place
passa por identificar determinado objeto, estimar a sua posi¢do, para depois, com
ajuda de um sistema robotizado, neste caso um brago mecanico, pegar no objeto e
coloca-lo num outro local pré-determinado.

Inicialmente, foi necessario selecionar os objetos alvo de identificacio para se pro-
ceder a criacao dos respetivos modelos, de seguida foram criadas diferentes imagens.
Para a criacdo de diferentes conjuntos de dados, anotou-se cada imagem criada e
aplicaram-se técnicas de image augmentation. Com os diferentes conjuntos de dados
criados, foi escolhida a arquitetura e o software para criacao e treino das redes neu-
ronais e foram abordadas as descri¢ées do hardware. Por fim, a arquitetura geral do
sistema pick and place é apresentada, a qual é dividida em trés sistemas: o sistema

de visdo, o sistema de comunicacao e o sistema de controlo.

3.1 Modelagao das ferramentas

Neste caso, os objetos escolhidos para identificacdo e localizacao foram ferramentas
de trabalho, mais concretamente, uma chave de estrela, uma chave inglesa, uma
chave de sextavado, um roquete e um alicate. Estes objetos estdo ilustrados na

Figura 3.1.

o1
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(a) Chave de Estrela (b) Chave Inglesa

(c) Chave sextavado (d) Roquete

(e) Alicate

Figura 3.1: Ferramentas reais usadas para modelacao.

Com os objetos a identificar definidos, a préxima etapa consiste na determinagéo
da técnica mais adequada para a modelacdo das ferramentas. Existem diversos
métodos disponiveis, sendo os mais preponderantes o Cut and Paste usado em [25]
e o CAD utilizado em [52, 53, 54, 73]. Estabeleceu-se que as ferramentas seriam
modeladas em 3D com recurso ao método CAD, uma vez que na literatura, quando
comparado a outros métodos, é este que apresenta resultados superiores [25]. Para
além disto, o INEGI apelou ao uso deste método dado o interesse por parte da
organizacao para a sua exploracdo. O software CAD selecionado para a modelagéo
3D foi o SolidWorks [51] devido as suas capacidades de renderizagdo, a natureza
dos objetos, ao facto do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP) possuir
uma licenga de estudante e por interesse do autor. O SolidWorks é um software

CAD que utiliza o principio do projeto paramétrico e gera trés tipos de arquivos
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interconectados: a peca, a montagem e o desenho. Assim, qualquer modificacdo num
desses trés arquivos sera refletida nos restantes. Na Figura 3.2 esta representado o

ambiente de trabalho do Solidworks.

BB searcn commans @@ - @& x

Sadi-0-v- @ T
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Figura 3.2: Ambiente de trabalho do Solidworks.

O resultado final das ferramentas modeladas é apresentado na Figura 3.3.

3.2 Descricao do conjunto de dados

A geracao de dados foi dividida em dois dominios principais, o dominio de treino e o
dominio de validagao. Os diferentes conjuntos de dados que pertencem ao dominio de
treino, como o nome indica, sdo as imagens que vao alimentar o modelo no processo
de aprendizagem. O conjunto de dados de validacdo vai ser utilizado para testar
o funcionamento dos modelos e avaliar o seu desempenho durante o treino, para
saber se o treino deve, ou nao, terminar. O padrao no treino de redes neuronais é
criar um terceiro conjunto de dados denominado de conjunto de dados de teste para,
quando uma rede neuronal chegar ao término do processo de aprendizagem, testar
uma ultima vez a rede neuronal no seu estado final. Contudo, dado que neste projeto
o objetivo é o desenvolvimento de um sistema pick and place, os testes e a avaliagdo
serao feitos em tempo real onde uma ferramenta serd posta em frente ao sistema.
Desta forma, é possivel estudar o funcionamento de cada rede neuronal treinada
de uma forma mais precisa, uma vez que a rede neuronal estard a funcionar em
tempo real e serd possivel estudar também se o braco mecanico consegue deslocar-se
corretamente até a peca.

A aquisicdo dos diferentes conjuntos de dados de treino pode ser dividida em
trés partes: na aquisicao do conjunto de dados inicial, na anotagdo manual de cada
imagem e na aplicacdo de técnicas de image augmentation para gerar conjuntos de
dados mais completos. Com o intuito de homogeneizar a orientacdo das ferramen-

tas no conjunto de dados de treino, para permitir a um modelo treinado com este
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(a) Chave de Estrela (b) Chave Inglesa

(c) Chave de Sextavado (d) Roquete

o o

(e) Alicate

Figura 3.3: Imagens obtidas a partir das ferramentas modeladas.

conjunto a identificagdo das ferramentas em diferentes posigoes, variou-se, metodi-
camente, a orientacdo das ferramentas durante a aquisicao de todos os conjuntos de
dados (para efeitos de simplificar a explicagdao, designar-se-a estas imagens por ima-
gens originais). Para um conjunto de dados, define-se o nimero de imagens originais
que este ird possuir e divide-se esse conjunto em duas partes. De seguida, divide-se
360 pela primeira metade do niimero total de imagens originais com o intuito de
saber o dngulo de rotacdo entre duas imagens consecutivas. Por exemplo, se forem
definidas 50 imagens originais, o dngulo de rotacao é 360+ 25 = 14, 4. Este processo
¢é parcialmente ilustrado na Figura 3.4.

Na segunda metade do ntmero total de imagens originais, a posicao da ferra-
menta ¢é invertida e repete-se o processo, ilustrado na Figura 3.5. No caso do alicate,

na primeira metade ele encontra-se fechado e na segunda encontra-se com diferentes
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(a) Posicao 1 (b) Posigao 2 (c) Posigéo 3

Figura 3.4: Exemplo da sequéncia de posi¢oes da Chave de Sextavado
na primeira metade do conjunto de dados.

niveis de abertura. Este processo foi realizado para todos os conjuntos de dados.

(a) Posicéo 1 (b) Posigao 2 (c) Posigéo 3

Figura 3.5: Exemplo da sequéncia de posi¢oes da Chave de Sextavado
na segunda metade do conjunto de dados.

Apés a aquisicao das imagens originais para os modelos, prossegue-se & anotacao
manual de cada imagem. O processo de anotacdo consiste na criacdo de um ficheiro
XML, no qual estdo contidas as coordenadas, na imagem, de uma caixa delimita-
dora onde estd situada a regidao de interesse que, neste caso, sdo as ferramentas e o
seu rétulo, como ilustrado na Figura 3.6. O software usado para a anotacdo foi o
Labellmg [74].

Com as imagens originais criadas e anotadas, é possivel aplicar o algoritmo de
1mage augmentation abordado no capitulo anterior. Neste caso, variou-se a orien-
tagdo, a rotagdo, a luminosidade e o ruido gaussiano. Na Figura 3.7, em (a) estd
representada uma imagem original e em (b) e (c) estao representadas duas imagens
geradas com recurso a image augmentation *.

Contudo, foi identificado um problema no algoritmo de image augmentation.
Este recorre ao ficheiro XML para saber as coordenadas da caixa delimitadora e,
quando aplica uma rotagao a imagem, atualiza automaticamente as coordenadas. No
entanto, o algoritmo nao sabe a posicao exata do objeto de interesse, entao adiciona

uma folga a caixa delimitadora para garantir que o objeto permanega dentro dos

!Disponivel em: https://github.com/EdjeElectronics/Image- Augmentation-Examples-for-
Machine-Learning/blob/master/augment_ with_ KPs.py
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Figura 3.6: Exemplo de uma imagem anotada no Labellmg.

limites. Verificou-se que isto era um problema, uma vez que a rede neuronal ia ser
treinada para deixar uma folga na caixa delimitadora imposta pela mesma. Para o
ultrapassar adaptou-se o algoritmo original.

Assim, depois do algoritmo de image augmentation definir as novas coordena-
das da caixa delimitadora, utilizam-se essas coordenadas para delimitar a regiao de
interesse. De seguida, aplicou-se uma funcao Canny para detetar os contornos dos
objetos dentro da caixa e extraiu-se o ponto mais a esquerda, o ponto mais a direita,
o ponto mais acima e o ponto mais abaixo. Com isto, é possivel remover toda e qual-
quer tipo de folga, garantindo que o objeto de interesse permaneca dentro da caixa
delimitadora. Note-se que, este método s6 é vidvel uma vez que o fundo das imagens
¢é completamente liso. Na Figura 3.8, apresenta-se a esquerda a caixa delimitadora
sem a adaptacado e a direita com a adaptacao.

Nas préximas subseccoes serao descritos cada um dos conjuntos de dados gerados.

3.2.1 Conjunto de dados 1

O conjunto de dados 1 possui uma particularidade quando comparado aos demais.
Devido a uma limitacdo que serd abordada em futuras sec¢bes, as imagens que
constituem este conjunto de dados podem ser divididas em dois grupos: imagens
individuais e imagens mistas. As imagens individuais possuem um tnica ferramenta
enquanto as imagens mistas possuem cinco ferramentas numa mesma imagem. Desta
forma, é possivel obter a informacao de cinco imagens individuais ocupando a memé-
ria de uma Unica imagem. Um exemplo de uma imagem mista encontra-se ilustrado
na Figura 3.9.
O conjunto de dados 1 possui:

o 50 imagens do alicate;
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(a) Imagem original de ali-
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Figura 3.7: Exemplo de image Augmentation.
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Figura 3.8: Antes e depois da adaptacgdo do algoritmo de image aug-
mentation.

e 50 imagens da chave de estrela;

e 73 imagens da chave inglesa;

e 50 imagens do roquete;

e 50 imagens da chave de sextavado;
o 154 imagens mistas.

Como tal, o conjunto de dados de dados 1 possui 273 imagens individuais e 154
imagens mistas, o que resulta num total de 427 imagens originais. De seguida,
foram geradas com recurso a image augmentation 70 imagens com cada imagem

individual e 30 imagens com cada imagem mista, resultando em 19110 imagens
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Figura 3.9: Exemplo de uma imagem mista.

individuais e 4620 imagens mistas geradas por image augmentation, totalizando em
23730 imagens.

Concluindo, o conjunto de dados 1 é constituido pela soma das imagens originais
com as geradas por image augmentation, ou seja, 19383 imagens individuais e 4774

imagens mistas, resultando num total de 24157 imagens.

3.2.2 Conjunto de dados 2

A criacdo de um modelo 3D de raiz é um processo demorado e, uma vez que a
velocidade da aquisi¢ao do modelo treinado é algo valorizado, identificou-se aqui uma
oportunidade de otimizagdao. Dado que existe uma vasta comunidade de modeladores
que partilham, de forma gratuita, modelos 3D, é possivel utilizar estes modelos para
treinar uma rede neuronal.

Na Figura 3.10 estao representados os modelos 3D das ferramentas importados e
utilizados no conjunto de dados 2. E de notar que se fez este estudo para apenas trés
ferramentas, uma vez que nao foram encontrados modelos disponibilizados da chave
de sextavado e, no caso da chave inglesa, ndao foram encontrados modelos significa-
tivamente diferentes do criado pelo autor. Para cada ferramenta foram usados trés
modelos 3D diferentes, com o intuito de obter uma representagdo mais abrangente
de possiveis imagens a analisar [75].

De seguida foram obtidas 14 imagens por cada modelo, resultando em 42 imagens
por cada classe e 126 imagens originais no total. Posteriormente, por cada imagem,
foram geradas 100 imagens novas com recurso a image augmentation resultando num
total de 4200 imagens por cada classe, 12600 no total.

Resumindo, o conjunto de dados 2 ¢é constituido pelas imagens originais mais as

imagens geradas por image augmentation, ou seja, 4242 por classe e 12726 imagens
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A =

(a) Alicates
(b) Chaves de Estrela

(c) Roquete

Figura 3.10: Modelos 3D importados.

no total.

3.2.3 Conjunto de dados 3

O conjunto de dados 3 ¢é constituido por um subconjunto do conjunto de dados
1. Este conjunto de dados visa a comparacao entre uma rede neuronal treinada
com os modelos criados pelo autor e uma rede neuronal treinada com imagens dos
modelos disponibilizados pela comunidade de modeladores (conjunto de dados 2).
Desta forma é possivel concluir se o tempo utilizado a criar os modelos especificos,
se reflete nos resultados ou se é mais vantajoso utilizar modelos pré-existentes.
Para o conjunto de dados 3, foram usadas as imagens individuais do conjunto de
dados 1 referentes ao alicate, a chave de estrela e ao roquete. Ou seja, 3550 imagens

por ferramenta ou 10650 imagens no total.
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3.2.4 Conjunto de dados 4

A combinacado da abrangéncia procurada no conjunto 2, com a especializacdo do
conjunto 3 gera o conjunto de dados 4. Ou seja, este conjunto visa a aglomeragao
entre a variabilidade de diferentes modelos das ferramentas apresentada no conjunto
2 com as ferramentas modeladas como réplicas das reais encontradas no conjunto 3.

O conjunto de dados 4 é composto pela totalidade do conjunto de dados 2 mais
uma parte do conjunto de dados 3. Mais concretamente, as 50 imagens originais do
conjunto de dados 3 por ferramenta. De seguida, com recurso a image augmentation,
geraram-se 17 imagens com cada imagem original, resultando em 850 novas imagens
por ferramenta ou 2550 no total.

Entdo, o conjunto de dados 4 é constituido pelas 4242 imagens por classe do
conjunto 2 mais 900 imagens por classe do conjunto de dados 3, o que resulta em

5142 imagens por classe e num total de 15426 imagens.

3.2.5 Conjunto de dados 5

Por fim, o conjunto de dados 5 é constituido por imagens reais, ilustradas na Fi-

gura 3.11.

(a) Chave de Estrela (b) Roquete

Figura 3.11: Imagens pertencentes ao conjunto de dados 5.

Este conjunto foi criado com o intuito de comparar o funcionamento das redes
neuronais treinadas com imagens geradas por computador e redes neuronais treina-
das com imagens de objetos reais.

Para o conjunto de dados 5 foram obtidas 40 imagens de cada ferramenta, re-
sultando num total de 200 imagens originais. Seguidamente, com recurso a image
augmentation gerou-se 80 imagens novas a partir de cada imagem original, criando
3200 imagens por ferramenta e um total de 16000 imagens novas.

Resumindo, o conjunto de dados 5 possui 3240 imagens por ferramenta e um
total de 16200 imagens.
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3.2.6 Conjunto de dados de validagao

O dominio de validacdo é constituido por um tnico conjunto de dados. Este, de
forma andloga ao 5° conjunto de dados de treino, é composto por imagens reais das
ferramentas. Para este conjunto, fotografou-se 10 vezes cada ferramenta. De seguida,
por cada imagem foram geradas trés novas imagens, onde numa se refletiu o eixo do
x, noutra o eixo do y e na outra os eixos x e y, resultando num conjunto de dados
com 40 imagens por ferramenta e um total de 200 imagens. Para as avaliacGes dos
modelos treinados apenas com trés classes remove-se as classes que ndo pertencem
a esse modelo.

E de salientar que, independentemente da quantidade de modelos gerados a partir
dos conjuntos de dados de treino, este serd sempre o conjunto de dados de validagao.

Assim, é possivel estabelecer uma comparacao entre os diferentes modelos treinados.

3.3 Treino do modelo

3.3.1 Software

Relativamente ao software de aprendizagem de maquina e reconhecimento de ima-

gem, existem diversas alternativas disponiveis. Algumas das mais comuns incluem:

o Tensorflow [76]: Uma biblioteca de aprendizagem de maquina de c6digo aberto,
desenvolvida pela equipa do Google Brain [77], amplamente utilizada para re-
conhecimento de imagem, processamento de linguagem natural e outras tarefas

de aprendizagem de maquina;

o PyTorch [78]: Outra biblioteca de aprendizagem de méaquina de cédigo aberto,
que ganhou popularidade nos dltimos anos, especialmente entre pesquisadores

e académicos;

o Keras [79]: Uma Application Programming Interface (API) de redes neuronais
de alto nivel que pode ser executada em cima do TensorFlow [76], do Microsoft
Cognitive Toolkit (CNTK) [80] ou do Theano [81];

o Caffe [82]: Uma estrutura de aprendizagem profunda desenvolvida pelo Ber-

keley Vision and Learning Center [83];

e OpenCV [84]: Uma biblioteca de visdao computacional de cédigo aberto que
inclui varios algoritmos para processamento de imagem e tarefas de visao com-

putacional;

o Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) [80]: Um kit de ferramentas gratuito e
de cédigo aberto para aprendizagem profunda, que é usado por pesquisadores

e profissionais da industria.
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Para o treino das RNC recorreu-se ao Tensorflow [76]. Este é considerado uma
das bibliotecas de aprendizagem de maquina mais abrangentes e flexiveis, disponi-
veis atualmente. Fornece uma ampla gama de recursos para construir e treinar redes
neuronais, incluindo RNC e redes neuronais recorrentes, que sdo comummente usa-
das em reconhecimento e rotulagem de imagem [85]. Para além disto, esta biblioteca
inclui ferramentas de visualizacdo e debugging, facilitando o processo de andlise e
entendimento dos resultados dos modelos de aprendizagem de maquina. Qutra van-
tagem do Tensorflow [76] é a vasta comunidade de programadores que contribuiram
com uma ampla gama de modelos pré-treinados e ferramentas que podem ser usadas
para varias tarefas de aprendizagem de maquina [86].

Dado que, para a presente dissertacao, a velocidade de treino da rede é algo
importante, recorreu-se & API CUDA [87] e a biblioteca cuDNN [88] para efetuar
aceleracao do treino com recurso & GPU. O cuDNN é uma biblioteca de primitivas
acelerada por GPU para redes neuronais profundas. Ele fornece implementacoes
altamente eficientes de rotinas que surgem frequentemente neste tipo de redes. As

versoes utilizadas para cada um destes softwares foram as seguintes:
e CUDA toolkit: v11.0.2;
e Tensorflow-gpu: v2.7.0;

e cuDNN: v8.5.0.

3.3.2 Hardware

Como mencionado anteriormente, para o uso do software CUDA é necessaria uma
GPU da NVIDIA. O desempenho do coédigo gerado depende da qualidade da GPU.
Neste trabalho foi utilizada uma Nvidia Geforce GTX1650 [89], que possui 896
CUDA Cores e 4GB de Vram. A baixa memoria Vram é a principal restri¢do en-
contrada neste projeto, uma vez que limita o nimero de imagens e as suas dimen-
soes. Para além disso, o uso de modelos pré-treinados computacionalmente exigentes
tornam-se inacessiveis e o Batch size definido para a fase de treino é limitado. Estas
restrigdes comprometem, de certa forma, os resultados. O processador usado foi um
Intel Core i5-10300H [90)].

3.3.3 Modelo pré-treinado

O Tensorflow [76] fornece uma cole¢ao de modelos de detecao pré-treinados no con-
junto de dados Common Objects in Context (COCO) 2017 [91]. Estes modelos
estao classificados segundo o tipo de identificagdo, precisao e velocidade, existindo
um compromisso entre os tltimos dois [92]. Estes modelos sdo baseados em dife-

rentes arquiteturas, nomeadamente CenterNet [93], EfficientDet [94] e Resnet [95],
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entre outras. Na Tabela 3.1 sdo apresentados alguns dos modelos disponiveis, assim

como a sua velocidade de treino, a mAP e o tipo de detecao.

Tabela 3.1: Caracteristicas de alguns modelos pré-treinados [91].

| Nome do Modelo | Velocidade (Iteragdo/ms) | COCO mAP | Saida
SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 39 28.2 Caixas
CenterNet HourGlass104 Keypoints 1024x1024 211 42.8/64.5 Caixas/Pontos Chave
EfficientDet D7 1536x1536 325 51.2 Caixas
SSD ResNet152 V1 FPN 1024x1024 (RetinaNet152) 111 39.6 Caixas
Mask R-CNN Inception ResNet V2 1024x1024 301 39.0/34.6 Caixas/M4éscara

Tendo em conta as limitacdes abordadas na subseccao anterior, a arquitetura
selecionada foi a SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 [96], uma vez que trabalha
com imagens de dimensdes relativamente pequenas, isto é, 640x640 pixels, possui
uma mAP de 28,2 e uma velocidade de treino de 39 ms. Por outras palavras, este
modelo é rapido no momento de treino, o que, como mencionado anteriormente, é
algo valorizado. No entanto, quando comparado a modelos mais complexos, pode
apresentar uma precisao inferior no momento de identificacao.

A arquitetura Single-Shot Detector (SSD) [97] juntamente com a combinagao
do extrator de recursos MobileNet V2 [43] e da fus@o de recursos Feature Pyramid
Network (FPN) [98] constituem o modelo pré-treinado SSD MobileNet V2 FPNLite
640x640. Este modelo é treinado no conjunto de dados COCO [99], é constituido
por 118000 imagens e 80 categorias diferentes. Desta forma, as camadas de extragao
de recursos sdo pré-treinadas no conjunto de dados COCO, o que implica que es-
tas camadas consigam reconhecer inimeras caracteristicas nas imagens de entrada.
Contudo, as camadas de previsao, responsaveis por prever a caixa delimitadora dos
objetos de interesse, sdo inicializadas aleatoriamente e afinadas durante o processo
de treino. Este processo permite que o modelo se adapte as caracteristicas das cate-
gorias pretendidas no novo conjunto de dados enquanto usa parte do conhecimento

adquirido a partir do treino no conjunto de dados COCO.

3.3.4 Adaptacoes feitas para o modelo pré-treinado

Antes do inicio do treino é necessaria a criagdo de dois ficheiros. O primeiro é o
mapa de rétulos (Label Map). Este, consiste num ficheiro de texto simples, onde sao
definidos os nomes das diferentes classes. Os rétulos estabelecidos neste ficheiro e
os atribuidos no momento das anotagoes devem ser iguais. O segundo, é um ficheiro
TFRecord que contém as imagens e as anotacoes. O TFRecord é um formato simples
utilizado para armazenar uma sequéncia de registos binarios, que foi otimizado para
o uso do Tensorflow. No caso de conjuntos de dados grandes, usar um ficheiro binario
para armazenamento do conjunto, pode ter um impacto significativo no tempo de
treino do modelo. Para além disso, dados bindrios ocupam menos memoéria. Foi

criado um ficheiro TFRecord para cada conjunto de dados apresentado [100].
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Por fim, é necesséario atualizar um ficheiro com as configuragoes do sistema que
estd contido no ficheiro do modelo pré-treinado. Este ficheiro pode ser dividido em
trés partes, a configuracdo do modelo, a configuragao do treino e a configuracao de

validagao.

3.3.5 Configuracao do modelo

A configuracdo do modelo especifica os detalhes do modelo de detecdo de objetos
que se pretende treinar. E de notar que a maioria dos pardmetros sdo default dos

fornecidos pelo Tensorflow [76]. Os principais pardmetros sao:

e num_ classes: O ntmero de classes que se pretende detetar. Para os modelos
com cinco ferramentas diferentes é definido como cinco e para os que apenas

possuem trés ferramentas é definido como trés;

e image resizer: Uma vez que as redes neuronais sao treinadas com um ntmero
fixo de entradas (capitulo 2), é preciso garantir que a dimenséo das imagens
do modelo é a correta. Uma vez que o modelo é treinado com imagens de
dimensoes 640x640, este pardmetro redimensiona as imagens para as dimensoes

corretas;

o feature extractor: A configuracdo do extrator de recursos é baseada na arqui-
tetura Single Shot Multibox Detector [97]. Os aspetos mais relevantes sobre

esta configuracao sao:

— Tipo: ssd__mobilenet_ v2_ fpn_ keras, que especifica o tipo de extrator de
caracteristicas. Neste caso, é uma rede de caracteristicas em pirdmide [98]
baseada em MobileNetV2 [43] implementado em Keras [79];

e box_ coder: Este médulo é responsavel por codificar e descodificar as caixas

delimitadoras (o usado é o faster_rcnn__box_ coder [101]);
o anchor_ generator: Este mdédulo é responsavel por gerar caixas ancora;

o matcher: Este médulo é o médulo responsavel por associar caixas de referéncia

aos caixotes ancora;

o similarity_ calculator: Este médulo é responsavel por calcular a similaridade

entre a caixa de referéncia e as caixas ancora;

e train_config: Aqui é definida a configuracdo do treino. Nomeadamente o
batch size, o nimero de iteragoes de treino, o otimizador de treino, o niimero

de iteragoes de treino de aquecimento, etc.
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Tabela 3.2: Descricdo dos modelos.

Modelo Conjunto Batch size | Iteracoes Epocas Taxa de
de dados de treino aprendiza-
gem
1 1 4 67k 11 0,08
2 2 4 26k 8 0,08
3 3 4 22k 8 0,08
4 4 4 31k 8 0,08
5 5 4 25k 6 0,08

3.3.6 Modelos

Foram treinados multiplos modelos onde se alteraram varios parametros. No en-
tanto, apenas serdo abordados os modelos que obtiveram os melhores resultados.
Na Tabela 3.2 sao apresentados os diferentes modelos e os respetivos parametros -
o conjunto de dados, o Batch size, o nimero de iteragdoes de treino, o niimero de
épocas e a taxa de aprendizagem. Inicialmente, foi estudado o impacto da varia-
¢ao do valor do Batch size e verificou-se que os Batch size possiveis estavam entre
um e quatro. Como tal, alguns testes foram feitos para perceber o melhor valor
e concluiu-se que com o valor de Baitch size igual a quatro, as redes necessitavam
de menos iteragoes de treino para completar a sua fase de treino. Entao, todos os
modelos aqui apresentados possuem o Batch size igual a quatro.

E possivel observar na Tabela 3.2 que o modelo 1 possui um valor de iteracoes de
treino significativamente superior aos demais. Isto pode ser justificado pela dimensao
do conjunto de dados superior aos restantes e a necessidade de um treino mais longo
para convergir os resultados. Os modelos 2, 3 e 4, devido a terem conjuntos de
dados de dimensées semelhantes e tendo o objetivo de comparar os trés, possuem o
mesmo nimero de épocas e um numero semelhante de iteragoes de treino. Por fim,
o modelo 5, constituido por um conjunto de dados real, é aquele que se espera que
tenha uma convergéncia mais rapida e, como tal, é o que teve menos iteracoes de
treino.

Durante o processo de treino, a cada mil iteragbes, o modelo era avaliado no
conjunto de dados de validacdo e era gravado um checkpoint com o estado atual do
modelo. Desta forma, é possivel ver dinamicamente a progressao de cada modelo
para saber se o modelo esta a exibir um comportamento de sobreajuste ou se ainda

precisa de mais iteracoes de treino.

Transfer learning

Como abordado no Capitulo 2, o transfer learning traz um conjunto de vantagens
para este tipo de sistemas, nomeadamente, melhores resultados, a necessidade de

um conjunto de dados mais pequeno e, algo valorizado para este sistema, tempo
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reduzido de treino. Combinando este conceito com o facto de que na literatura
ja foi explorada a adicdo de imagens geradas sinteticamente a conjuntos de dados
reais [54, 60, 61] com resultados geralmente superiores a obtidos com conjuntos de
dados puramente reais, gera-se aqui uma oportunidade de otimizacao.

A diferenca entre o modelo 1 e o modelo 5 é que, neste ultimo, os pesos e bias
estardo melhor ajustados para a detecdo das ferramentas, uma vez que este vai
ser treinado com imagens reais. Contudo, se o treino do modelo 1 correr como
expectavel, no fim, os valores dos pesos e bias vio estar proximos dos valores do fim
do treino do modelo 5. Como tal, se 0 modelo 1 continuar a ser treinado, mas desta
vez com imagens reais, visto que os pesos e bias ja estdo relativamente otimizados
para a tarefa de detecdo e classificacao, serd necessario um treino menos extensivo
do que quando comparado com o modelo 5, para alcancar os valores 6timos dos
pesos e bias.

Uma vez que no workflow proposto, apresentado no capitulo 1, a rede neuronal
real serd sempre treinada depois da rede neuronal sintética, surge aqui uma oportu-
nidade de otimizacao e a criagdo do modelo 6, que é na sua esséncia uma continuagao
do modelo 1. Quando este estiver treinado, serd criada uma cépia dele e serd feito
um treino adicional com o conjunto de dados 5, com uma taxa de aprendizagem
igual a 0,08, durante duas épocas com um Batch size de quatro, ou seja, durante
8100 iteragoes de treino.

O objetivo do modelo 6 é perceber se é melhor treinar, de "raiz"com o conjunto
de dados reais (modelo 5) ou se se consegue alcangar o mesmo resultado com um

treino com imagens sintéticas a finalizar com um treino com imagens reais.

3.4 Sistema Pick and Place

O sistema Pick and Place foi montado dentro dos laboratoérios do INEGI em cima
de uma mesa, de um lado foi colocada uma camara WC001A-4 [102] no topo de
um perfil de aluminio com a lente paralela a mesa e, no outro lado, diretamente a
frente da camara, foi colocado um rob6 KUKA LBR ITWA 14 R820 [103]. Ambos os
equipamentos foram fornecidos pelo INEGI. Uma vez que o efetor final do robd nao
se encontrava disponivel, apenas se estudou a deslocagao do robd até a posicao das
ferramentas e nao a capacidade de pegar nestas. Na Figura 3.12 é possivel observar
o set-up utilizado neste projeto, na imagem esquerda é apresentada uma visdo de
topo da mesa de trabalho e na imagem da direita uma visao lateral.

Este sistema encontra-se dividido em trés partes: o sistema de visao, o sistema de
controlo e a comunicacao. O sistema de visdo tem como funcio detetar e identificar
a ferramenta, enquanto que o sistema de controlo é responsével pelo deslocamento

do robd até a posicdo onde esta se encontra. Por fim, a comunicacido consiste na
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Figura 3.12: Set-up usado para o sistema o pick and place.

troca de informagao entre o sistema de visao e o sistema de controlo. Nas préximas

secgoes serao abordados cada um destes sistemas.

3.4.1 Sistema de visao

Como mencionado anteriormente, o objetivo do sistema de visdo é identificar a
ferramenta e a sua posi¢do. Com o desenvolvimento das redes neuronais este sistema
é simplificado. Para a identificacio da ferramenta é necessario utilizar cada uma das
imagens obtidas pela cidmara e passi-las pelo modelo. Se a identificacdo for bem
sucedida ird surgir, na imagem, uma caixa delimitadora contendo a ferramenta,
a respetiva identificacdo textual e a probabilidade da detecdo estar correta. Na
Figura 3.13 é ilustrado o momento de dete¢do de uma ferramenta efetuada por um
modelo. Neste caso, é identificado um Roquete e a probabilidade da identificacao

estar correta é de 100%.

Figura 3.13: Detecdo de um Roquete feita por um modelo.

Quando é inserida uma imagem no modelo, este vai retornar uma matriz con-
tendo todas as identificagoes que fez. Ou seja, frequentemente, esta matriz vem com
multiplas identifica¢es incorretas com probabilidades de identificacido baixas. Para

contornar este problema foram tomadas duas decisées. A primeira é que o modelo
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apenas ira fazer uma identificacdo por imagem. Desta forma, s6 serd apresentado
ao utilizador a identificacdo com a maior probabilidade de identificacdo. A segunda
é que, se esta probabilidade de identificacao for inferior a 50%, a identificagao é
ignorada. A posicao da ferramenta é obtida através da caixa delimitadora, uma vez
que o centro desta corresponde ao centro da ferramenta.

Desta forma, encontram-se reunidos trés pardmetros importantes para o mo-
mento de recolha da ferramenta: o tipo de ferramenta e a sua posi¢do na imagem
dada pelas coordenadas espaciais (x, y). No entanto, se a ferramenta se encontrar
inclinada, isto é, ndo completamente vertical, poderao existir problemas na recolha
da ferramenta dado que é necessario que o efetor final se alinhe com ela. Para evitar
esta situacgao, a inclinagdo da ferramenta sera calculada para definir a rotagdo que
o efetor final tera de realizar.

Uma vez que todas as ferramentas possuem uma forma relativamente simétrica,
a inclinacao da peca é calculada como o angulo entre um plano vertical e o eixo
de simetria da peca. Para encontrar o eixo de simetria da ferramenta, comeca-se
por extrair os seus contornos, recorrendo & funcdo Canny. Para reduzir o custo
computacional desta operacao, define-se uma regido de interesse, neste caso, a caixa
delimitadora fornecida pela identificacdo do modelo. A Figura 3.14 ilustra este
processo. A caixa delimitadora é também usada para identificar se a peca estd
orientada numa posicdo mais préoxima da vertical ou da horizontal. Se a caixa for
mais alta do que larga significa que a ferramenta se encontra na vertical, no entanto,
se a caixa for mais larga do que alta significa que a ferramenta se encontra na

horizontal.

Figura 3.14: Contornos de um Roquete calculados pela funcao Canny.

Quando a ferramenta se encontra numa posi¢do mais préxima da vertical, para
calcular o angulo entre um plano vertical e o eixo de simetria da peca, comega-se por
encontrar os pontos extremos do contorno ao longo de uma linha horizontal na parte
superior da ferramenta. De seguida, faz-se a média desses pontos e obtém-se um
ponto do eixo de simetria da ferramenta. Este processo é repetido na parte inferior da
ferramenta (representado pelas linhas brancas na parte inferior na Figura 3.15). Sao,

assim, determinados dois pontos do eixo de simetria da ferramenta com coordenadas

(z1,91) e (z2,92).
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Figura 3.15: Pontos de interesse para o cédlculo do declive quando a
ferramenta se encontra mais préxima da vertical.

Se a ferramenta se encontrar numa posicao mais proxima da horizontal, passa-se
a fazer uma busca ao longo de duas linhas verticais, uma a esquerda e outra a direita,

como ilustrado na Figura 3.16.

Figura 3.16: Pontos de interesse para o cédlculo do declive quando a
ferramenta se encontra na horizontal.

Com os pontos determinados, o declive pode ser dado por:

Y2 — U1

6 = tan—1( )
T2 — 1

(3.1)
onde (x1,y1) é o ponto que estd mais préximo do topo da imagem, ou mais a direita,
e (x2,y2) é o mais préximo do fundo, ou mais a esquerda. O valor serd usado para
definir a rotacao do efetor final de modo a garantir o alinhamento com a ferramenta.

Apébs a obtencao da posicdo, da rotacido e do tipo de ferramenta, é necessario
criar um servidor local OPC UA [104]. O OPC é um dos padroes de comunicacao
mais importantes para a Industria 4.0 e para a Internet of Things. Com o OPC, o
acesso a maquinas, dispositivos e outros sistemas no ambiente industrial é padroni-
zado e permite a troca de dados de forma semelhante e independente do fabricante.
Neste contexto, o UA refere-se a tltima especificagdo do padrao. Além de muitas
outras melhorias, o OPC UA também suporta uma descrigio seméntica de dados.
O Servidor OPC é a base da comunicacdo OPC. E um software que implementa
o padrao OPC e, portanto, fornece as interfaces OPC padronizadas para o mundo
exterior. Os Servidores OPC sao fornecidos por diferentes partes [104]. Sao criadas

cinco varidveis no servidor OPC UA:
e x: indica a coordenada x, do centro da ferramenta, na imagem:;

e y: indica a coordenada y, do centro da ferramenta, na imagem;
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o TipoFerr: indica o tipo da ferramenta (Alicate, Chave Inglesa, etc);
o rotacdo: indica a rotacao que o efetor final ird fazer para recolher a ferramenta;

o status: indica que o robo estd em missao (True) ou a espera de uma nova

ferramenta (False).

Nesta aplicacdo, a profundidade nao sera calculada, uma vez que as ferramentas
estdo posicionadas em cima de uma mesa plana e, por isso, a profundidade perma-
necerd constante.

Na Figura 3.17 é apresentado o fluxograma do sistema visao.

3.4.2 Comunicacao

Depois de adquirir a posicdo da ferramenta, é necessario que essa informacao seja
transferida para o rob6. Como explicado na seccao anterior, utilizou-se um servidor
OPC UA para publicar a informagdo adquirida pelo sistema de visdo. De seguida
usou-se o Node-Red [105] para subscrever ao servidor, com o objetivo de ter acesso as
varidveis publicadas. O Node-RED é uma ferramenta de programagao para conectar
dispositivos de hardware, API e servicos online. Este fornece um editor baseado em
navegador que facilita a conexao de fluxos [105].

O Node-Red foi introduzido neste sistema por dois motivos. Apesar de nao ter
sido implementada uma base de dados, o Node-Red permitira a sua futura inclusio.
O outro motivo é o interesse do INEGI, uma vez que pretendiam estudar a ligagdo
entre o Node-Red e o TwinCAT [106], um software de automagao que serda abordado
mais a frente.

Na Figura 3.18 estao representadas as fungées usadas para subscrever ao servidor

OPC UA. Neste software foram usadas cinco fungoes:

e timestamp: esta fungdo define o intervalo de tempo entre a atualizagao das
variaveis. Foi definida como um segundo, o que implica que de um em um

segundo este sistema va buscar os valores publicados no servidor;

e bloco de variaveis: aqui é definido qual das variaveis é que esta a ser atualizada.
Para tal, é necessario introduzir neste bloco o nome definido no servidor e o

id atribuido a dada variavel;

« OPC UA Client: este bloco é o que vai interagir com o servidor. E necessério
introduzir neste bloco o endereco do servidor e que tipo de interagao vai ter
com o sistema (ler, pesquisar, etc). A interagdo definida foi ler e é aqui que o

valor da variavel que é cedida a este bloco vai ser atualizada;

e bloco function: este bloco serve como ponte entre o bloco client e o bloco Ads;
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Figura 3.18: Fungoes usadas para subscrever ao servidor OPC UA.

e ADS write symbol: este bloco usa um né ads-client para forcar os valores lidos

do servidor OPC UA nas variaveis criadas no TwinCAT.

As varidveis adquiridas no sistema de visdo sdo publicadas num servidor OPC
UA, séo lidas pelo né criado no Node-Red e, de seguida, sdo enviadas para o Twin-
CAT que faz a ponte com o software do brago mecanico. O TwinCAT é um software
de automacio industrial desenvolvido pela empresa aleméa Beckhoff Automation?.
Ele é usado para controlar sistemas de producdo em diversas industrias incluindo
automagao, de alimentos e bebidas e de embalagens. O TwinCAT é uma solugdo
flexivel e escalavel que permite o controlo de maquinas e processos de producao de
forma eficiente e confidvel. E amplamente utilizado e é uma escolha popular para
aqueles que visam otimizar processos de producao [106]. Como mencionado, neste
caso o TwinCAT ira servir apenas como ponte entre o sistema de visdo e o sistema
de controlo do robs, mais concretamente, ird receber as varidveis fornecidas pelo

sistema de visao e fornecé-las ao sistema de controlo.

3.4.3 Sistema de controlo

Uma vez que o tipo de ferramenta e a sua posi¢do sdo conhecidos pelo robd, é
possivel recolher a ferramenta de forma auténoma. No entanto, é necessario fazer
algumas operagoes primeiro. A posicio (x, y) enviada pelo sistema de visdo, é
relativa ao referencial da caAmara. Contudo, para o robd ir buscar as ferramentas de
forma correta, é necessario passar estas coordenadas para o referencial do robd. O
primeiro passo consiste em mudar o referencial do robo de forma a que a posi¢ao

(0, 0) em x, y coincida com o canto superior esquerdo da imagem capturada pela

2https:/ /www.beckhoff.com/de-de/
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camara. Ou seja, a posigao (0,0) do robd fica diretamente por cima da célula (0,0)
da matriz imagem.

Como a camara estd paralela & mesa, é possivel estabelecer uma relagao aproxi-
mada entre uma posicdo na imagem e uma posicao do robd. Para tal, é necessario
saber a posi¢do do robd quando estd diretamente por cima da célula (639, 639)
que corresponde ao pixel do canto inferior direito da imagem e serd designada por

(Pp1, Py1). A posicao (Py, Py) pode ser aproximada por:

T X le
P =" 2
* 640 (32)
Yy X Pyl
P == 3.3

onde, P, e P, é a posicao da ferramenta no referencial do robd, x e y é a posicao
da ferramenta, na imagem, calculada pelo sistema de visdo e 640 é a dimensao da
imagem.

Com a posicao da ferramenta calculada, o préoximo passo consiste na defini¢do
de algumas posicoes intermédias entre a posicdo do rob6 e a ferramenta. Definiu-se
que a posicdo do rob6é quando estd a espera da informacdo relativa a posicdo da
ferramenta é (0,0, 10), quando recebe a ordem para ir buscar a pega desloca-se até
(x,y,10), onde roda o efetor final conforme a rotagao recebida do sistema de visao e
depois desce para recolher a ferramenta.

Neste capitulo foi apresentado o desenvolvimento do projeto. Inicialmente, foi
definido o ambito da dissertacdo, nomeadamente a criacdo de um sistema pick and
place que, com recurso a uma rede neuronal treinada com imagens sintéticas, tera
a capacidade de identificar objetos e deslocar-se até eles. De seguida, definiu-se os
objetos a serem modelados e o software de modelagdo. O proximo passo consistiu na
criagao e descricao de diferentes conjuntos de dados, bem como o que se pretendia de
cada um. Com os conjuntos de dados definidos, foi realizado um pequeno estudo de
softwares de aprendizagem de maquina, com o intuito de escolher o mais vantajoso
e, ultimamente, definiu-se o Tensorflow [76]. Apresentou-se também o hardware
utilizado neste projeto e as restricbes que este implicou. Também foi definida a
utilizacdo de modelos pré-treinados e da arquitetura SSD MobileNet V2 FPNLite
640x640 [43]. Foram apresentados os modelos utilizados e os pardmetros sob qual
eles foram treinados. Por ltimo, apresentou-se a arquitetura geral do sistema pick

and place bem como as tecnologias usadas.






Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo serdo apresentados e analisados os resultados obtidos para os modelos
treinados, comparando-os entre si. Para a andlise dos resultados, serdo realizadas
trés avaliagoes distintas por modelo, sendo duas delas com recurso ao Tensorbo-
ard [76]. Conforme mencionado no capitulo 2, o desempenho de cada classe serd
avaliado utilizando as métricas PASCAL VOC [107]. Cada classe terd a sua preci-
sao média calculada com uma taxa de uniao de 50%, baseando-se no conjunto de
dados de validacao. Desta forma, é possivel conhecer o desenvolvimento do modelo e
identificar em qual checkpoint o seu desempenho é o melhor. De seguida, conhecido
o checkpoint onde o desempenho do modelo é méaximo, serdo realizados mais dois
testes. O primeiro serd uma avaliagdo adicional com o Tensorboard [76], utilizando
as métricas COCO [99], que avaliard a precisdo média com indices de sobreposicao
de 50%, 75% e desde 50% até 95%, bem como a taxa de sensibilidade média. De
seguida serao realizados 20 testes por ferramenta e por modelo. Cada teste consiste
em posicionar uma determinada ferramenta numa posicao aleatéria em frente a ca-
mara, verificando se a identificacao foi realizada corretamente e se o brago mecénico
se deslocou adequadamente até a ferramenta. Para a apresentacdo dos resultados
recorrer-se-a a um codigo de cores com o intuito de facilitar a interpretacdo da

mesmas:

e Verde: A ferramenta foi devidamente identificada e o brago mecéanico deslocou-

se até ela;

e Amarelo: O sistema nao conseguiu identificar a ferramenta;

75
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¢ Vermelho: O sistema identificou incorretamente a ferramenta e o braco deslocou-

se corretamente até ela.

E de notar que, no cédigo de cores, nao existe nenhuma cor para o caso do brago nao
se deslocar corretamente até a ferramenta, uma vez que esta situacdo nunca ocorreu
nos testes.

4.1 Apresentacao de resultados

4.1.1 Modelo 1

Modelo 1 - Precisdo média para cada ferramenta

\/? > \ A
AR ;\%@/g‘ HOANAEOA
WX VTTVVNATRAN

Precisdo
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Iteragdo (x1000)
la = Ingles Roquete

——nAlicate —a—Estre —

Figura 4.1: Resultados de precisio média de cada ferramenta ao longo
do treino do modelo 1.

Analisando a Figura 4.1 é possivel verificar um certo nivel de convergéncia a
partir das 42000 iteragoes, contudo, devido a quantidade de dados apresentados no
grafico, esta percecdo torna-se dificil. Como tal, ir-se-a4 recorrer a precisdo média
para as diferentes ferramentas em cada iteracao.

Na Figura 4.2 esta representada a precisdo média ao longo do treino do modelo.
Reforga-se a ideia de que o modelo apresenta uma convergéncia de resultados a
partir das 42000 iteragoes. Verifica-se também um ligeiro pico de desempenho na
iteragao 55000 sendo neste checkpoint que se irdo realizar os restantes testes. Neste
checkpoint o Alicate apresenta uma precisao de 0,79, a Chave de Estrela de 0,86, a
Chave Inglesa de 0,95, o Roquete de 0,9 e a Chave de Sextavado de 0,95.

Realizando uma nova avaliagdo, mas desta vez com as métricas COCO , a pre-
cisao média com um indice de sobreposicao de 50% ¢é de 0,89, com 75% de 0,857 e
com 50% até 95% de 0,749, a taxa de sensibilidade é 0,846 e a pontuacao F1 é 0,867.

Analisando a Tabela 4.1, dos 100 testes efetuados ao modelo, houve cinco dete-

¢oOes incorretas, das quais trés se verificaram na identificacdo do Alicate. Analisando
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Modelo 1 - Precisdo Média

Precisdo

“ Iter;;io (;1608’) o
Figura 4.2: Média da precisao ao longo do treino do modelo 1.

a tabela e o grafico da precisdo média apresentado na Figura 4.1, é possivel con-
cluir que este modelo apresenta o pior desempenho para o Alicate e apresenta o
melhor resultado para o Roquete e para a Chave de Sextavado. Relativamente ao
sistema Pick and Place, em todos os testes conseguiu deslocar-se com sucesso até as

ferramentas.

4.1.2 Modelo 2

Na Figura 4.3 estd ilustrada a evolugdo da precisdo média para cada ferramenta
durante o processo de treino do modelo 2. A linha preta representa a precisao
média para o Alicate, a vermelha para a Chave de Estrela e a verde a para o Roquete.
Analisando o grafico é percetivel que o modelo apresenta comportamento semelhante
para as trés ferramentas. O inicio do treino é marcado por uma subida acentuada
na precisao alcangada por cada classe, a meio do grafico existe uma oscilacdo nos
valores da precisdo e no fim ha uma convergéncia para um valor, indicando que, a
partir deste ponto, o modelo ndo vai melhorar. E percetivel que a convergéncia é mais
rapida para o Alicate, e que a Chave de Estrela é a que a leva uma convergéncia mais
lenta do modelo, com um comportamento mais oscilatério durante a fase intermédia,
do treino. As precisdes médias convergem a partir das 20000 itera¢es de treino.
Na iteragdo 26000, o modelo apresenta uma precisdo de 0,8231 para o Alicate, de
0,8232 para a Chave de Estrela e de 0,8256 para o Roquete, sendo o modelo obtido

nesta iteracao o escolhido para os restantes testes.
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Tabela 4.1: Modelo 1 - Resultados obtidos na fase de testes (o valor
apresentado para cada teste indica o indice de confianca na identifi-
cagao).

Alicate Estrela Inglesa Roquete | Sextavado

Precisdao

Modelo 2 - Precisdo média para cada ferramenta

Iteragdo (x1000)

Figura 4.3: Resultados de precisao média para cada ferramenta ao
longo do treino do modelo 2.
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Tabela 4.2: Modelo 2 - Resultados obtidos na fase de testes (o valor
apresentado para cada teste indica o indice de confianca na identifi-
cagio).

Teste | Alicate Estrela Roquete

Utilizando as métricas de avaliacdo COCO, nesta iteracao, a precisao média com
um indice de sobreposigao de 50% é de 0,8239, com 75% de 0,7523 e com 50 até 95%
de 0,6832, a taxa de sensibilidade é de 0,7833 e a pontuacao F1 é 0,8031.

Na Tabela 4.2 estdo apresentados os resultados dos 20 testes por ferramenta.
Analisando a tabela ¢é visivel que o pior desempenho ocorre com a Chave de Estrela.
Nao s6 é a unica ferramenta que resultou em identificagbes erradas, como também
é o caso onde, para as identificagbes corretas, o indice de confianga é significativa-
mente mais baixo. Ja o Alicate e o Roquete foram identificados corretamente nos 20
testes com um indice de confianga elevado. Combinando o conhecimento adquirido
pelos testes feitos e com o grafico apresentado na Figura 4.3, é visivel que para a
Chave de Estrela o modelo teve, no momento de treino, dificuldade em convergir
e, no momento de teste, o pior desempenho comparativamente com as outras ferra-
mentas. O sistema Pick and Place nao apresentou falhas conseguindo-se deslocar,

com sucesso, até as ferramentas em todos os testes.
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Modelo 3 - Precisdo média para cada ferramenta

Precisdo

Iteragdo (x1000)

—*—Alicate —@—Estrela ——Roquete

Figura 4.4: Resultados de precisao média para cada ferramenta ao
longo do treino do modelo 3.

4.1.3 Modelo 3

O gréfico na Figura 4.4, relativo ao treino do modelo 3, apresenta um comporta-
mento ligeiramente distinto dos anteriores. E visivel que néo existe um estado de
convergéncia como nos outros modelos. Contudo, dado que a avaliagao do desempe-
nho na iteragdo 22000 é satisfatério, com a precisdo do Alicate em 0,8052, da Chave
de Estrela em 0,8176 e a do Roquete em 0,8205, nao se treinou um modelo novo.

Com recurso a avaliagido com as métricas COCOQO, a precisao média com um indice
de sobreposicao de 50% ¢é de 0,8144, com 75% de 0,511 e com 50% até 95% de 0,499,
uma taxa de sensibilidade de 0,721 e uma pontuacdo F1 de 0,7493. A queda entre
a precisao média com um indice de sobreposicio média de 50% e com um indice de
sobreposi¢ao de 70% ¢é mais significativa do que em outros modelos.

Analisando a Tabela 4.3, verifica-se que, mais uma vez, o sistema pick and place
voltou a deslocar-se, corretamente, até as pecas em todos os testes. Nos 60 testes
efetuados, sete ndo foram adequadamente identificados, sendo das quais quatro vezes
na identificagdo da ferramenta Chave de Estrela. Enquanto a Chave de Estrela
apresenta o pior desempenho, nenhuma das restantes ferramentas se destaca pelo seu

bom desempenho, tendo tanto o Alicate como o Roquete desempenhos semelhantes.
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Tabela 4.3: Modelo 3 - Resultados obtidos na fase de testes (o valor
apresentado para cada teste indica o indice de confianga na identifi-
cagao).

Teste Alicate Estrela Roquete
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4.1.4 Modelo 4

O modelo 4 é uma combinacido entre o modelo 2 e o modelo 3. Na Figura 4.5
estd representada a evolugdo da precisdo média, por cada 1000 iteracoes de treino,
para cada ferramenta. No inicio verifica-se uma grande oscilagao até que o modelo
comega a convergir. A convergéncia da-se a partir da iteracao 22000, sensivelmente.
Como tal, ird ser usado o checkpoint criado na iteragao 27000, onde para o Alicate a

precisdo média é 0,95, para a Chave de Estrela é 0,9445 e para o Roquete é 0,9934.

Modelo 4 - Precisdo média para cada ferramenta
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Figura 4.5: Resultados de precisdo média para cada ferramenta ao
longo do treino do modelo 4.

Com recurso as métricas de avaliaggo COCOQO, a precisdo média com um indice
de sobreposicao de 50% é de 0,96, com 75% ¢ de 0,789 e com 50% até 95% ¢é de
0,747, a taxa de sensibilidade de 0,804 e a pontuacao F1 de 0,875.

O sistema pick and place voltou a conseguir deslocar-se, de forma correta, até as
ferramentas em todos os testes. Relativamente a classificagdo dos objetos, analisando

a Tabela 4.4 verifica-se que em todos os testes ocorreu uma identificacao correta.

4.1.5 Modelo 5

O modelo 5, treinado com imagens reais, servird de base de comparagdo com os
restantes modelos. Na Figura 4.6 estd ilustrada a forma como a precisao para cada

ferramenta evoluiu.
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Tabela 4.4: Modelo 4 - Resultados obtidos na fase de testes (o valor
apresentado para cada teste indica o indice de confianca na identifi-
cagao).

Alicate | Estrela | Roquete

12

0.8

0.6

Precisao

0.4

0.2

Modelo 5 - Precisio média por ferramenta

A

7
N
\

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Iteragdo (x1000)

—de—Alicate ——#=—FEstrela —M—Inglesa =——&—Roquete -—<—Sextavado

Figura 4.6: Resultados de precisdo média para cada ferramenta ao
longo do treino do modelo 5.
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Tabela 4.5: Modelo 5 - Resultados obtidos na fase de testes (o valor
apresentado para cada teste indica o indice de confianca na identifi-
cagio).

Teste | Alicate | Estrela | Inglesa | Roquete | Sextavado

E possivel, novamente, verificar o comportamento esperado da precisio do mo-
delo durante o treino, sendo que a convergéncia acontece, sensivelmente, nas 17000
iteragoes. Os restantes testes foram feitos com o checkpoint correspondente as 25000
iteracoes, onde a precisao para o Alicate é de 1,0, para a Chave de Estrela é de 0,9921,
para a Chave Inglesa é de 0,9988, para o Roquete é de 0,9829 e para a Chave de
Sextavado é de 1,0. Para todas as classes, verifica-se que a precisdo converge rela-
tivamente cedo, exceto no caso da Chave Inglesa que converge a partir da iteracao
17000.

Analisando com as métricas COCO, a precisao média com um indice de sobre-
posicao de 50% ¢é de 0,995, com 75% ¢é de 0,956 e com 50% até 95% é de 0,864, a
taxa de sensibilidade é de 0,92 e a pontuagao F1 é de 0,956.

Observando a Tabela 4.5, o comportamento obtido é o esperado dado que o
modelo foi treinado com imagens reais das ferramentas. O comportamento observado
neste teste também vai de encontro as métricas calculadas pelo Tensorboard. Mais
uma vez o sistema Pick and Place ndo apresentou qualquer tipo de falha.

Para o modelo 5, foi realizado um teste adicional. Uma vez que o objetivo é

comprovar que uma rede neuronal treinada com imagens geradas por computador
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Tabela 4.6: Modelo 5 - Resultados obtidos no teste com imagens
geradas por computador.

Teste | Alicate | Estrela Inglesa Roquete Sextavado
NI NI
NI

Z

2,

Z

N
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Z,

22
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consegue funcionar no mundo real, seria interessante verificar se o oposto também é
verdade. Isto é, se uma rede neuronal treinada com imagens reais consegue identificar
imagens dos objetos gerados por computador. Como tal, alimentou-se o modelo 5
com 20 imagens que constituiam parte do conjunto de dados de treino do modelo 1.
Na Tabela 4.6 estao ilustrados os resultados obtidos.

Analisando a Tabela 4.6 ¢é visivel que a Chave de Estrela e o Roquete apresentam
os piores resultados. Dos 40 testes feitos entre as duas, 10 geraram identificagoes
incorretas, em 14 nao foram identificadas e apenas 16 resultaram em identificagoes

corretas.

4.1.6 Modelo 6

O modelo 6 resultou da continuac¢ao do treino do modelo 1. No fim do treino do mo-
delo 1 treinado apenas com imagens sintéticas, cujos resultados estdao apresentados
numa subseccao anterior, continuou-se a treinar o modelo, mas agora com imagens
reais. Na Figura 4.7 estd ilustrada a forma como a precisdo para cada ferramenta
evoluiu, a partir da iteracdo 68000, altura em que o modelo previamente treinado

com imagens sintéticas comeca a ser treinado com imagens reais.
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Modelo 6 - Precisdo média para cada ferramenta

Precisdo

Iteragso (x1000)

Figura 4.7: Resultados de precisdo média para cada ferramenta ao
longo do treino do modelo 6.

Os valores das precisdes médias para cada ferramenta ndo comega em zero, uma
vez que o modelo jé foi treinado. O treino em imagens reais aparenta ter tido um
impacto positivo, uma vez que a precisdo de cada ferramenta aumentou significati-
vamente. A média destas precisoes atinge o pico no fim do treino, isto é, na iteracao
76000 onde a precisdo para o Alicate é de 1,0, para a Chave de Estrela é de 0,9795,
para a Chave Inglesa é de 0,9756, para o Roquete é de 1,0 e para a Chave de Sexta-
vado ¢é de 1,0. Fazendo a analise com as métricas COCOQO, a precisdao média com um
indice de sobreposicao de 50% é de 0,991, com 75% é de 0,9796 e com 50% até 95%
¢é de 0,889, a taxa de sensibilidade ¢ de 0,9125 e a pontuagdo F1 é de 0,9501.

Na Tabela 4.7 é visivel que, todas as identificacoes foram feitas corretamente.
Mais uma vez, o sistema pick and place foi capaz de se deslocar corretamente até a
peca em todos os testes.

Neste capitulo foram apresentados os resultados para cada modelo treinado.
Durante o processo de aprendizagem de cada rede, recorreu-se ao conjunto de dados
de validacao para identificar o estado da rede a cada 1000 iteragoes, com recurso as
métricas PASCAL VOC [107]. No fim do treino, ¢ identificada a iteragdo com melhor
desempenho e é novamente avaliada no conjunto de dados de validagdo usando as
métricas COCO [99], uma vez que estas fornecem informagdo complementar. Por
fim, utiliza-se o modelo obtido na iteragdo da rede neuronal com melhor desempenho
e integra-se no sistema pick and place, onde sao feitos 20 testes por ferramenta e
avaliando-se tanto o funcionamento da rede neuronal como o do sistema pick and

place.
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Tabela 4.7: Modelo 6 - Resultados obtidos na fase de testes (o valor
apresentado para cada teste indica o indice de confianca na identifi-
cagio).

Estrela Sextavado

Alicate Inglesa | Roquete







Capitulo 5

Discussao

O foco deste capitulo é a andlise dos resultados obtidos, sendo feita uma comparagao
detalhada entre os modelos 1, 5 e 6 e entre os modelos 2, 3 e 4. Por fim, sdo abordados

os resultados por classe.

5.1 Comparacao dos modelos

5.1.1 Modelos 1, 5 e 6

Comparagdo entre Modelo1,5e 6

1 0% 0991 0,956 %979 0o 0,956 0,9501
0,9 089 0,857 0,864 0,889 0,846 e 0,867
08 0,749
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Figura 5.1: Avaliacdo dos modelos 1, 5 e 6.
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A Figura 5.1 apresenta uma comparagao dos resultados obtidos com o modelo
1, treinado exclusivamente com imagens sintéticas, com o modelo 5, treinado exclu-
sivamente com imagens reais e com o modelo 6, que é a continuagdo do treino do
modelo 1 mas desta vez com imagens reais, usando as métricas PASCAL VOC [107]
e COCO [99].

Analisando a figura, verifica-se que o modelo treinado com imagens sintéticas
(modelo 1) apresenta um desempenho inferior ao do modelo treinado com imagens
puramente reais (modelo 5). Concretamente, para o0 MAPgqg 5 sdo 11,85% piores,
para MAP@g.75 sao 11,55%, para o MAP@g 5_0.95 sao 15,35%, para a taxa de sen-
sibilidade 8,75% e para a pontuacao F1 10,27%. Analisando as Figuras 4.1 e 4.6,
apresentadas no capitulo anterior, é visivel que o modelo treinado com imagens
exclusivamente reais nao sé necessitou de menos tempo de treino, como também
convergiu de uma forma muito mais suave. Pode-se verificar também que existe
uma queda progressiva no desempenho com o aumento da area de sobreposicao,
sendo esta queda mais acentuada no modelo 1. Relativamente aos resultados apre-
sentados nas Tabelas 4.1 e 4.5, mais uma vez se verifica este comportamento, uma
vez que o modelo 5 completou com 100% de sucesso todos os testes, enquanto que
o modelo 1 apenas apresentou um comportamento correto em 95% das experiéncias
e, no pior dos casos, apenas em 85% dos testes para o Alicate.

Os resultados destes testes indicam que a rede neuronal treinada com imagens
geradas por computador ndo superou a rede treinada com imagens reais. Este re-
sultado pode ser atribuido a uma série de fatores. Em primeiro lugar, as imagens
reais tendem a ter mais variabilidade, complexidade e diversidade, o que permite
que a rede aprenda uma gama mais ampla de recursos. Em comparacgdo, as ima-
gens geradas por computador podem ser limitadas na sua variabilidade e carecer
das caracteristicas Unicas das imagens reais, levando ao sobreajuste e a uma menor
capacidade de generalizagao. Em segundo lugar, a qualidade das imagens geradas
por computador também pode afetar o desempenho. Se as imagens nao forem ge-
radas com detalhe suficiente ou contiverem artefactos, a rede pode nao ser capaz
de aprender caracteristicas importantes. Além disso, as imagens reais geralmente
contém elementos complexos e desafiadores, como oclusées, mudangas de ilumi-
nacao, iluminacdo nao uniforme e ruido, que podem ajudar a rede a desenvolver
uma representacao robusta da tarefa. No geral, estes resultados sugerem que, para
determinadas tarefas, imagens reais podem ser dados de treino superiores quando
comparados com imagens geradas por computador, o que se alinha com os resultados
de outras pesquisas [25, 62, 64].

Comparando o modelo 1 e o modelo 6, vemos que o segundo é melhor em todos os
campos. Este comportamento é o expectavel uma vez que o modelo 6 é a continuagao
do treino do modelo 1. No fim do treino do modelo 1, apresentado na Figura 4.1,

continuou-se o treino durante 8000 iteracoes com o conjunto de dados reais, criando
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desta forma o modelo 6. Apesar do treino ter sido breve, o modelo 6 melhorou,
relativamente ao seu antecessor, 0 MAPqg 50 em 11,35%, 0 MAPgqg 75 em 14,31%, o
MAPag50_0.95 em 18,69%, a taxa de sensibilidade em 7,86% e a pontuacao F1 em
9,58%.

Por fim, analisando a Figura 5.1, a Tabela 4.5 e a Tabela 4.7 fica evidente que
o desempenho do modelo 5 e o modelo 6 sdo bastante semelhantes. Contudo, este
ultimo apresenta um desempenho superior nas métricas MAPqg.75 € MAP@g.50—0.95
o que significa que as caixas delimitadoras geradas pelo modelo 6 sdo mais proximas
do Ground Truth do que as geradas pelo modelo 5. Outra vantagem do modelo
6 é que, uma vez que os parametros internos, ou seja os pesos e bias, ja estavam
relativamente otimizados para a detecdo de ferramentas pelo treino em imagens
sintéticas, quando comparando com o numero de iteragoes de treino do modelo 5,
o modelo 6 necessitou de um treino significativamente menor e alcangou alguns
resultados superiores ao modelo 5. Analisando as Figuras 4.6 e 4.7, verifica-se que
o modelo 5 treinou durante 25000 iteragoes, ou seja aproximadamente seis épocas
enquanto o modelo 6 necessitou apenas de duas. Este resultado vai de acordo com
outras pesquisas [54, 60, 61], onde se afirma que conjuntos de dados que possuem
a combinacdo de imagens reais e imagens sintéticas melhoram o desempenho do

modelo treinado.

5.1.2 Modelos 2, 3 e 4

Comparagao modelos 2,3 e 4
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Figura 5.2: Avaliacdo dos modelos 2, 3 e 4.

Na Figura 5.2 comparam-se os resultados obtidos com o modelo 2, treinado com
imagens sintéticas de ferramentas modeladas por outros, com o modelo 3, treinado a

partir de imagens das ferramentas modeladas pelo autor e com o modelo 4, treinado
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com uma combinagao de imagens de ferramentas modeladas por outros e pelo autor.
E evidente que o modelo 3 apresenta resultados significativamente inferiores aos
restantes modelos. Em relacdo aos modelos 2 e 4 nao é tao visivel qual é o modelo
superior. Enquanto o modelo 4 apresenta um desempenho superior em 9,71% em
relacdo ao MAP@g.50 do modelo 2, o mesmo néo se verifica para o MAPgqq. 75 onde
o modelo 4 apresenta uma queda de 17,8% quando comparado com o MAPqg 50 €
um desempenho inferior em 4,4% quando comparado com o0 MAPgq.75 do modelo
2. Na pratica, isto significa que o modelo 4 apresenta um melhor desempenho na
identificacado da posicao e do tipo de classe do objeto, contudo o modelo 2 consegue
apresentar, por vezes, uma identificacdo ligeiramente mais ajustada.

Comparando os resultados dos testes, o mesmo comportamento é observavel.
O modelo 3 apresenta um comportamento significativamente inferior tendo gerado
resultados corretos em apenas 88,33% dos testes, enquanto o modelo 2 gerou resul-
tados corretos em 93,3% dos testes e o modelo 4 em 100% dos testes. Relativamente
ao sistema pick and place, o brago conseguiu deslocar-se corretamente em todos os
testes.

Em suma, estes resultados indicam que o modelo 4 apresenta um desempenho
superior aos demais. Este comportamento é algo esperado dado que, no treino deste
modelo, combinou-se a especializa¢do dos objetos usados para o treino do modelo 3

com a generalizagao adquirida no modelo 2.

5.2 Analise por ferramenta

Média das AP@.50 por ferramenta
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Figura 5.3: Avaliacao do desempenho por ferramenta.

Na Figura 5.3 estao representadas as médias APq 59 por ferramenta de todos os
modelos com o intuito de averiguar qual das ferramentas é de mais dificil identificagao

para os modelos. Como tal, é evidente que, no geral, a identificacdo da Chave Inglesa
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e Chave de Sextavado é mais ficil, uma vez que as precisdes médias de ambas em
todos os modelos sdo as mais altas. Contudo, isto pode ser devido a estas ferramentas
terem sido sujeitas a um menor ntimero de testes quando comparado com as demais.
Por outro lado, o Alicate é aquele que apresenta a precisao média mais baixa no

geral.

Matriz de confuséo

Alicate 95. 0.0
Chave Estrela -

Chave Inglesa -

Classe prevista

Roquete -

Chave Sextavado -

Total de testes

Chave Estrela Chave Inglesa Roquete Chave Sextavado
Classe verdadeira

Figura 5.4: Matriz de confusdo.

Na Figura 5.4 esta representada uma matriz de confusdo de todos os testes efe-
tuados. Uma matriz de confusdo é usada para avaliar o desempenho de um modelo
de classificacdo. Esta matriz mostra o ntimero de verdadeiros positivos (valores das
diagonais) e falsos positivos (restantes valores). Contudo, neste contexto, a matriz
de confusao nao vai ser usada para avaliar o desempenho de um modelo mas sim para
perceber o comportamento das ferramentas em todos os testes feitos. E importante
ressaltar que a matriz de confusao apresentada reflete os valores percentuais, repre-
sentando a propor¢ao de ocorréncias relativas a cada classe em relagao ao total de
amostras avaliadas. Desta forma, os valores expressos na matriz de confusdo estao
em percentagem, permitindo uma andlise mais precisa e comparativa das predicdes

do modelo.

Erros por ferramenta

Moo N B W
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Alicate Estrela Inglesa Roquete Sextavado

Figura 5.5: Falsas identificagbes por ferramenta.
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Na Figura 5.5 estdo as falsas identificacbes por ferramenta dos testes praticos
feitos, extraidos da matriz de confusdo apresentada na Figura 5.4. A informagao
extraida desta figura vai de encontro ao apresentado na Figura 5.3, isto é, o Alicate
e a Chave de Estrela sdo mais dificeis de identificar enquanto a Chave Inglesa e a
Chave de Sextavado sdo mais faceis.

Por fim, o ultimo estudo a ser feito é, no caso das identificagoes erradas, isto
é, onde um objeto pertence a uma classe e é identificado como outra, quais sdo as
classes que sdo identificadas. Na Figura 5.6 é apresentada a informagao contida na

matriz de confusdo da Figura 5.4 mais sumarizada.

Erros por classe

14
12

10

(2, — - []

Alicate Estrela Inglesa Roquete Sextavado

Figura 5.6: Classes identificadas nas falsas identificagoes.

Analisando a figura verifica-se que em 75% dos casos em que existe uma identifi-
cacao errada, essa identificacao é do tipo Roquete. Combinando este conhecimento,
com o da Figura 5.5 e com o da Tabela 4.6 verifica-se que um modelo treinado com
imagens reais tem dificuldade em identificar o modelo 3D do Roquete e da Chave de
Estrela. Para além disso, segundo os testes praticos realizados, a Chave de Estrela
¢é a ferramenta mais dificil de identificar quando os modelos sao treinados com as
imagens sintéticas criadas pelo autor e, quando existe uma falsa identificacdo, em
75% dos casos o objeto é identificado como Roquete. Apesar de ser dificil identificar
a causa exata destes factos, uma possivel explicacdo é a ma modelacdo 3D destas
ferramentas. Uma vez que uma rede treinada com imagens reais das ferramentas
tem dificuldade a identificar uma réplica criada em simulacdo destes objetos, isto
pode significar que existe um problema na modelagdo das mesmas. Como tal, o
uso destes modelos para treino de redes neuronais pode causar entropia dentro da
rede, uma vez que a mesma nao vai conseguir captar caracteristicas importantes
do modelo podendo nao sé ter mais dificuldade a identificar as ferramentas (como
no caso da Chave de Estrela) como também interferir na identificagdo das outras
ferramentas (como no caso do Roquete). Contudo, mais testes praticos teriam de

ser realizados para confirmar este fenémeno.
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5.3 Automatizacdao do processo de aquisicao do con-

junto de dados

Como referido no capitulo 1, no workflow proposto ird existir uma versao alfa do
sistema que evoluira para um sistema final. O sistema alfa consiste no sistema fisico
a trabalhar com uma rede neuronal treinada com dados sintéticos. Este sistema
poderd ter limitagoes mas serd funcional. Quando a maquina estiver a funcionar
com os objetos reais, serda adquirido o conjunto de dados dos objetos reais para o
treino da rede neuronal final que, quando substituir a rede neuronal treinada com
dados sintéticos, formara o sistema final.

O conjunto de dados real consiste em imagens dos objetos com as correspondentes
anotagoes. As anotagOes sdo feitas manualmente e o processo de criacdo de uma
anotacao consiste na criagdo de um ficheiro que contém as coordenadas do objeto de
interesse e a classe a que este pertence, sendo um processo lento e tedioso. Contudo,
durante o funcionamento do sistema alfa, os objetos reais estarao a ser identificados
pela rede neuronal treinada com dados sintéticos e a identificagdo consta na previsao
da classe e das coordenadas do objeto de interesse, exatamente a mesma informagao
que o utilizador tem de inserir na anotacdo manual de uma imagem. Como tal,
verifica-se aqui uma oportunidade de automatizacdo da aquisicdo do conjunto de
dados para o treino da rede do sistema final. Durante o funcionamento alfa do
sistema, sempre que houver uma identificacdo de um objeto, o sistema vai continuar
o funcionamento normal e, em paralelo, serd guardada uma imagem e criada uma
anotagao dessa imagem com os dados de saida da rede neuronal treinada com dados
sintéticos. Desta forma, posteriormente, é necessiario apenas uma revisdo manual
onde o utilizador faz uma triagem entre imagens bem classificadas e imagens mal
classificadas, sendo este processo significativamente mais rapido e simples do que o
processo tradicional. Na Figura 5.7 estdo, a esquerda, exemplos de uma anotagao
manual e a direita anotagao auténoma.

Nesta figura é possivel observar trés situagdes diferentes, em (b) a classe atri-
buida é a correta e a caixa delimitadora é semelhante a caixa em (a), o que significa
que o utilizador iria usar a anotacado gerada automaticamente no conjunto de dados.
Em (d) a classe atribuida é errada, contudo a caixa delimitadora estd bastante seme-
lhante a apresentada em (c). Nesta situagdo, o utilizador poderia fazer a alteracdo
da classe para a correta ou simplesmente nao utilizar esta amostra no conjunto de
dados. Por fim, em (f) a classe é a correta contudo, a caixa delimitadora esta signi-
ficativamente maior do que a ideal. Existem trés formas de enfrentar este problema:
a primeira, seria o utilizador ajustar manualmente a caixa delimitadora; a segunda,
seria o utilizador ndo usar esta amostra para o conjunto de dados; a terceira, e a
ideal, seria usar técnicas de processamento de imagem para ajustar a dimensao da

caixa delimitadora, tal como o processo abordado no capitulo 3.2.
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(a) Anotagdo manual de (b) Anotacdo auténoma de
uma imagem de um Alicate uma imagem de um Alicate

Chave Estrela

(¢) Anotagio manual de (d) Anotacdo auténoma de
uma imagem de uma Chave uma imagem de uma Chave
de Estrela de Estrela

(e) Anotacdo manual de (f) Anotagdo auténoma de
uma imagem de uma Chave uma imagem de uma Chave
Inglesa Inglesa

Figura 5.7: Comparagdo entre imagens anotadas manualmente pelo
autor e imagens anotadas autonomamente pelo modelo 1.

5.4 Reducao do tempo de desenvolvimento do projeto

Uma das vantagens do workflow apresentado no capitulo 1 é possibilitar uma res-
posta mais rapida as necessidades do cliente. Como tal, trés medidas permitem
acelerar o processo desde a aquisicdo do conjunto de dados sintéticos até a rede
neuronal final estar pronta.

A primeira é o uso da ferramenta CUDA [87] para a aceleragdo do processo de
treino. Com recurso a computacio paralela acelerada pela GPU uma iteracdo de
treino do modelo pré-treinado SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 [96] com um
batch size igual a quatro demora aproximadamente 0,503 segundos. Sem a acelera-

¢ao pela GPU, uma iteracdo nas mesmas condi¢oes demora aproximadamente 3,14
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segundos, ou seja, sem a aceleracao, o processo de treino é 524,25% mais lento. Re-
correndo ao modelo 1 como exemplo, este foi treinado durante 67000 mil iteracgoes.
Se a aceleragdo do processo de treino nao fosse utilizada, o treino deste modelo demo-
raria aproximadamente 58 horas, ou seja dois dias e meio sensivelmente. Contudo,
com a aceleragdo, este treino foi realizado em apenas nove horas.

A segunda é usar técnicas de transfer learning para acelerar o processo de treino.
Uma, vez que se recorreu a modelos pré-treinados, as camadas de extracio de recursos
ja estavam treinadas e, como tal, ndo precisaram de ser ajustadas. Isto significa
que apenas as camadas de previsao tenham de ser ajustadas, o que resulta em
treinos menos extensivos. Para além disso, especificamente no modelo 6, utiliza-
se transfer learning para melhorar um modelo treinado num conjunto de dados
sintéticos (modelo 1) com recurso a imagens reais. Uma vez que o modelo 6 alcangou
resultados idénticos ao modelo 5 treinado apenas com imagens reais, com menos
17000 iteracoes de treino, pode-se considerar que se otimizou ainda mais o processo.

Por fim, a dltima medida é a criagdo de um sistema de automatizacdo da aqui-
sicdo do conjunto de dados. O processo de anotacdo manual é lento e sujeito a
erros devido a fadiga. Este sistema permite que os engenheiros do INEGI se foquem
noutras tarefas durante a aquisicdo do conjunto de dados real. Quando este possuir
um namero de amostras suficiente, apenas é preciso rever o conjunto de dados ma-
nualmente. Esta revisdo consta em eliminar as imagens mal anotadas e manter as
anotadas corretamente.

Resumindo, apods analise dos resultados obtidos com os diferentes modelos trei-
nados, concluiu-se que, apesar dos modelos treinados com imagens geradas sintetica-
mente nao possuirem o mesmo desempenho do modelo treinado com imagens reais,
¢é possivel garantir um certo nivel de confianca nos resultados obtidos. Para além
disso, especulou-se que as ferramentas Roquete e Chave de Estrela foram modeladas
incorretamente o que afetou o desempenho dos modelos. De seguida, apresentou-se
uma forma funcional de automatizar o processo de aquisicdo e anotacido de con-
junto de dados resultando numa redugao significativa do tempo necessario para ter

o sistema final funcional.






Capitulo 6

Conclusao

No presente estudo foi proposto um novo workflow para os projetos do INEGI que
combinam visdo computacional e aprendizagem profunda. Para validar este novo
modelo de trabalho, aplicaram-se estes conceitos a um sistema pick and place, uma
vez que a visdo artificial desempenha um papel crucial na detecdo e reconhecimento
de objetos. Os métodos mais recentes, baseados em redes neuronais profundas, no
geral, apresentam um bom desempenho, mas envolvem uma fase de treino que exige
uma quantidade elevada de dados de treino previamente disponiveis e é, do ponto de
vista computacional, muito exigente. Para ultrapassar esta limitagao foi proposto
o recurso a dados de treino gerados sinteticamente, que permite fazer o treino de
uma versao preliminar do sistema, que poderd ser refinada quando os dados reais
estiverem disponiveis, permitindo assim acelerar todo o processo desde a conce¢ao
do sistema até a sua implementagao final.

Inicialmente, foram definidos os objetos de interesse para localizagao e reconheci-
mento, nomeadamente, ferramentas de oficina e prosseguiu-se com a modelagao 3D
das ferramentas escolhidas com recurso ao Solidworks [51]. Com as ferramentas ja
modeladas, passou-se para a geracao do conjunto de dados, tendo sido criados cinco
conjuntos de dados distintos, com propriedades tinicas e com recurso a técnicas de
image augmentation. De seguida, utilizou-se o modelo pré-treinado SSD MobileNet
V2 FPNLite 640x640 [43] para treinar diversos modelos com base nos diferentes con-
juntos de dados previamente criados. Estes modelos permitiram estimar a posicao
e classificar o tipo de objeto a ser movimentado pelo sistema pick and place.

Para a implementagao fisica do sistema pick and place, foi utilizado um braco
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mecanico KUKA LBR ITWA 14 R820 [103]. Abordaram-se os sistemas de comunica-
¢ao industrial que permitiram fazer a ligacdo entre o momento em que a ferramenta
¢é reconhecida e localizada no espaco, até ao momento em que o braco mecanico se
desloca até a ferramenta.

Finalmente, testou-se o desempenho dos modelos de detecdo e reconhecimento
das ferramentas e o funcionamento do sistema pick and place. Comparou-se um
modelo treinado com imagens puramente sintéticas, com um modelo treinado com
imagens puramente reais, tendo-se concluido, como esperado, que o modelo treinado
com imagens sintéticas é inferior em todos os aspetos, possuindo no melhor dos
casos um mAP 11,55% pior e no pior dos casos 15,35% inferior. Enquanto que,
com o modelo treinado com imagens reais, em todos os testes os objetos foram bem
classificados, usando o modelo treinado com imagens sintéticas, verificou-se que, em
100 testes realizados, cinco resultaram em classificacoes erradas. Por outro lado,
independentemente das classificagdes estarem corretas ou nao, em todos os testes, o
brago mecanico conseguiu deslocar-se com sucesso até ao objeto.

Também se concluiu que, no que toca a modelos treinados com dados gerados
sinteticamente, o melhor desempenho é alcancado quando o conjunto de dados de
treino possui a combinacdo de imagens especificamente criadas para o projeto e
diversas imagens que sejam idénticas ao objeto de interesse mas com algumas par-

ticularidades.

6.1 Resultados Alcancados

Para a presente dissertacdo foram definidos trés objetivos. O primeiro era a criagdo
de um sistema pick and place. Uma vez que, s6 considerando os testes documentados,
em 600 experiéncias, o sistema conseguiu deslocar-se corretamente até a ferramenta,
sem falhas, pode-se concluir que este objetivo foi atingido.

O segundo objetivo consistia na criagdo de um modelo fidvel treinado puramente
com imagens sintéticas para ser usado enquanto o modelo treinado com imagens
reais nao estd disponivel. Um vez que, nos 400 testes feitos com os quatro mode-
los treinados puramente com dados sintéticos, em apenas 16 experiéncias é que os
modelos ndo identificaram a ferramenta corretamente, também se pode concluir que
este resultado foi alcancado.

Por fim, para diminuir o intervalo de tempo entre a criacdo do conjunto de dados
sintético e o sistema final, foram tomadas trés medidas. A primeira é o recurso as
ferramentas CUDA [87] e cuDNN [88] que tornaram o processo de treino das redes
neuronais quase sete vezes mais rapido. A segunda é a automatizacdo do processo
de criagdo e anotacdo do conjunto de dados real. E a ultima medida é a utilizagdo

de transfer learning. Uma vez que os modelos ja estdo pré-treinados, é necessario
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um numero significativamente menor de iteracoes de treino, conseguindo-se alcancgar

um desempenho superior.

6.2 Trabalho Futuro

Devido ao hardware usado durante o desenvolvimento deste projeto, foram impostas
algumas limitac¢es que afetaram o rendimento do treino das redes neuronais. No
futuro, seria interessante treinar modelos com conjuntos de dados significativamente
maiores. Para isso, poderiam ser aplicadas técnicas de aleatorizacao de dominio.
Outra vantagem que o uso de um hardware superior proporcionaria, seria a capaci-
dade de utilizacdo de modelos pré-treinados computacionalmente mais exigentes e
o uso de batch sizes maiores. Desta forma, apesar do treino teoricamente ser mais
demorado por a rede ser mais complexa, poderia ser compensado com um batch size
maior.

Uma alternativa a considerar também é a criagdo de uma rede neuronal de raiz,
com o intuito de perceber se, para a identificacdo de objetos reais, tendo sido treinada
com conjuntos de dados sintéticos, possui um desempenho melhor do que os modelos
pré-treinados.

Algo interessante a estudar também seria a alteragdo do tipo de identificacdo
dos modelos usados. Nas redes neuronais apresentadas, todas as identificacbes eram
feitas por caixas delimitadoras, contudo, a identificagdo por maéascara pode provar
ser mais eficaz.

Uma vez que o Node-Red [105] foi implementado, numa versdo futura deste
projeto, a integracdo de uma base de dados esta facilitada.

Por tdltimo, e relativamente ao sistema pick and place, seria necessario refazer
os testes praticos, mas desta vez com um efetor final do tipo pinga equipado, com
o intuito de perceber se a forma de estimacgdo da posicdo da ferramenta é efetiva,
ou se € preciso implementar melhores técnicas para o sistema conseguir recolher a
peca. Numa futura versdo deste projeto, a coordenada z, isto é, a profundidade
da ferramenta, também podera ndo permanecer constante e, como tal, serda preciso

aplicar técnicas de estimacgao de profundidade.
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