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RESUMO

A maioria dos projetos de robds seguidores de linha de com-
peticdo utiliza sensores infravermelhos para detec¢do da tra-
jetdria devido a simplicidade da programacao e baixo custo
dos materiais. No entanto, estes sensores limitam o controle
do rob0, uma vez que apenas captam informacao no local do
robd, impedindo o planejamento de agdes como alteracéo de
velocidade. O presente trabalho teve como objetivo desenvolver
um algoritmo capaz de identificar e classificar disposicOes de
trajetdrias encontradas por robés seguidores de linha, permi-
tindo tomadas de decisdes antecipadas. Foi desenvolvido um
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prot6tipo que realizou aquisi¢ao de imagens que entao foram
pré-processadas e alimentaram uma rede neural convolucio-
nal. A saida desta rede representava o tipo de pista a frente do
robd, nas formas de reta, curva, cruzamento, zig-zag e parada.
Ap6s o treinamento de uma rede com 5400 imagens, obteve-
-se como resultado uma rede com precisdo maior de 98% na
classificacéo de novas imagens de teste.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de maquina; inteligéncia
artificial; rede neural convolucional; visdo computacional

INTRODUCAO

Institui¢Bes educacionais, buscando o aumento da aptidéo cientifica
de seus estudantes, fazem de torneios de rob6tica uma maneira de aumentar
o interesse cientifico dos mesmos. Entre as categorias destas competices,
uma das mais consolidadas é a de seguidores de linhas (TOSTAet a.l, 2016).
Nesta modalidade robds autbnomos devem seguir uma linha de cor oposta
a superficie ao redor (geralmente preto e branco respectivamente), encon-
trando situagGes como curvas abertas e fechadas, cruzamentos e pontos de
parada. O competidor que realizar o percurso corretamente no menor tempo
é o vencedor (LOPES et al., 2017).

A grande maioria dos projetos de seguidores de linha utiliza como
instrumento de deteccao sensores infravermelhos, que identificam a trajetoria
a ser seguida pela reflexao de raios emitidos pelo dispositivo e por meio do
processamento dessa informagdo se obtém a posicao do robd em relagdo a
trajetoria (PAKDAMAN; SANAATIYAN, 2009). Assim, executa-se algu-
ma acéo atraves dos atuadores como motores. O motivo desse método ser
o mais utilizado nas competicdes esté relacionado a menor dificuldade na
programacéo do sistema, no entanto apresenta algumas desvantagens, a saber:
(i) a utilizacdo de sensores infravermelhos que exige obrigatoriamente um
alto contraste entre a linha a ser seguida e a superficie ao redor; (ii) o sensor
utilizado apenas capta a posicao no local do robd, impossibilitando o plane-
jamento de algumas estratégias que necessite de informagdes antecipadas,
como por exemplo diferenciar a velocidade do atuador em curvas e retas.

Uma metodologia mais eficiente para solucionar os problemas
apresentados é a utilizacdo de cAmeras, uma vez que através de imagens
capturadas um processamento digital pode ser realizado para identificar
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objetos e trajetdrias (LORSAKUL; SUTHAKORN, 2007). Este método
possibilita a captura de varios pontos da trajetéria ao mesmo tempo, viabi-
lizando a execucdo de agGes com antecedéncia. Outra vantagem é que com
a utilizacdo de uma camera, a linha da trajetoria e a superficie ao redor nao
necessita ser especificamente preta e branca (necessario quando se utiliza
sensores infravermelhos).

O processo de captar imagens e identifica-las computacionalmente
remete-se ao termo Visdao Computacional (MARENGONI; STRINGHINI,
2009.), area tecnoldgica muito pesquisada por industrias e setores cientificos
devido as suas possiveis aplicagdes, como identificagdo ndo sé de objetos,
mas também de rostos em videos ou imagens (MOLZ, 2001).

O reconhecimento e caracterizacdo de objetos presentes em uma
imagem pode ocorrer atraves de algoritmos especificos para extragdo de
caracteristicas, como identificadores de formas, contornos, cores, caracteres
e etc (PERELMUTER et al., 1995). Outro método para reconhecimento de
imagens € a utilizacdo de Rede Neural Artificial (RNA), uma técnica de
inteligéncia computacional que por meio de modelos matematicos tém a
capacidade de identificar e aprender padrfes, tomando decisdes conforme
0 aprendizado (GIMENEZ, 2011).

O objetivo deste projeto foi desenvolver um algoritmo para robés
seguidores de linha que, utilizando técnicas de visdo computacional e rede
neural artificial, seja capaz de identificar e classificar situacdes de trajetorias,
permitindo tomadas de decisdes antecipadamente.

2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo foi elaborada uma revisao bibliogréfica para situar e
fornecer ao leitor conceitos fundamentais para o entendimento do projeto.

2.1 Redes Neurais

As RNAs sdo um método de computagdo constituido por elementos
de processamento adaptativos densamente interconectados (chamados neu-
ronios artificiais) que séo capazes de realizar massivos processos paralelos
(BASHEER; HAJMEER, 2000). O autor Bonon (2019, p. 10) reforga que
“usando algoritmos de aprendizado de maquina, elas (redes neurais) séo
capazes de reconhecer padrdes escondidos e correlagdes em dados brutos,
agrupé-los e classifica-los”. A Figura 1 apresenta a representacdo de um
neuronio artificial
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Figura 1 - Representagdo do neurdnio artificial.
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Fonte: Ferreira (2017, p 17)

O funcionamento dos neurdnios artificiais, também denominado
neurdnios matematicos, foi inspirado no sistema neural bioldgico. As uni-
dades recebem sinais de entrada que sdo multiplicadas por pesos gerando
as entradas ponderadas. A somatdria destas entradas ponderadas € passada
para uma funcdo de ativacao, geralmente ndo linear, a qual fornece o resul-
tado final do processamento. A explicacdo matematica detalhada pode ser
conferida no artigo do autor (FERREIRA, 2017).

Ha& diversas arquiteturas e aplicacdes de redes neurais artificiais,
como as redes Perceptron (utilizadas para realizar classificacfes binarias)
(STEPHEN, 1990), redes neurais recorrentes (aplicadas para o processa-
mento de dados sequenciais como som e linguagem natural) (MIKOLOV
etal., 2010), e redes neurais convolucionais (descrita na subsecéo a seguir).

2.1.1 Redes neurais convolucionais.

As Redes Neurais Artificiais Convolucionais (CNN) sao redes que
apresentam 6timo desempenho quando se trata de aplica¢fes com reconhe-
cimento visual. Toma-se como referéncia a competicao internacional de
reconhecimento visual ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC), a qual tem como objetivo avaliar os melhores algoritmos para
reconhecimento de objetos e classificagdo de imagem (RUSSAKOVSKY
etal., 2015).

Uma rede convolucional tem a capacidade de operar desde a ex-
tracdo de padrdes da imagem até a classificacdo das caracteristicas através
de operagGes convolucionais, ndo sendo necessaria a programacgdo manual
de um detector de padrdes. A arquitetura requer uma grande quantidade de
dados de entradas rotulados e um processador grafico potente para acelerar
o0 aprendizado (CHENG et al., 2018).
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A estrutura de uma rede artificial convolucional (Figura 2) contém
como particularidade as camadas Convolucionais e Polling, as quais em
conjunto tem a capacidade de extrair de caracteristicas de imagens para
posteriormente serem classificadas em camadas totalmente conectadas. Mais
detalhes sobre as redes convolucionais podem ser encontrados no artigo do
autor (KRIZHEVSKY et al., 2012).

Figura 2 - Representacéo de uma rede neural convolucional.
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Para a elaboracgdo das redes neurais utilizou-se a plataforma desen-
volvida pela empresa Google denominada Tensorflow, a qual é fornecida
como licenga open source e permite a elaboracdo de diversas aplicacdes de
aprendizado de maquina (ABADI et al., 2016). Outra ferramenta utilizada
foi a biblioteca Keras, que € uma interface de programacéao desenvolvida
em Python e executada sobre a plataforma Tensorflow, facilitando o mode-
lamento de redes neurais (CHOLLET et al., 2015).

3. MATERIAIS E METODOS.
3.1 Prototipo

Foi desenvolvido um prot6tipo de seguidor de linha para aplicacGes
de testes (Figura 3), um robd estruturado com: um chassi impresso em
impressora 3D seguindo o modelo; dois motores de corrente continua com
taxa de operacdo entre 3 e 6 Volts; fonte de energia do sistema (quatro pilhas
de 3V conectadas em série); um regulador de tensdo; uma camera de 5mp
instalada a frente do chassi com um angulo de 45 graus em relacdo ao solo,
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tendo uma vis&o de até 10 cm a partir do chassi, este foi o posicionamento
escolhido para garantir que a cdmera captura-se a pista que estivesse a frente
no protétipo, e também detecta-se 0s pontos mais préximos do robé para
melhores tomadas de decisdo; um apoio esférico que possibilita a elaboracéo
de curvas por parte do protétipo; e 0 microcomputador Raspberry Pi 3b+
para processamento das informacdes.

Figura 3 - Imagem do prot6tipo desenvolvido.

3.2 Obtencédo e preparacao dos dados de entrada

Para determinar quais classificacOes seriam realizadas pelo algoritmo
de inteligéncia artificial desenvolvido, foram analisados alguns regulamentos
de competicBes de seguidores de linha, como o do torneio de robdtica do
Instituto Federal de Sao Paulo (TRIF, 2019) e o do campeonato mundial de
robds Technoxian (TECHNOXIAN, 2018). Em geral, observou-se que 0s
robds competidores encontram situacdes de: parada, trajetoria reta, trajetoria
curva, cruzamento das pistas e trajetorias com curvas 90 graus. Desta for-
ma, a rede neural desenvolvida deve ser capaz de classificar estas situacdes
(Figura 4) descritas em tempo habil para tomada de decisdes pelo sistema
de controle ja existente no robd.

Figura 4 - Visdo do rob0 das situacdes encontradas durante o percurso.
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O primeiro passo para o desenvolvimento do projeto foi obter os dados
de entrada e classifica-los manualmente. A quantidade de dados necessaria
é dependente de varios fatores como: nivel de similaridade, relacéo entre os
dados, precisdo almejada, entre outros parametros (DOBBIN; SIMON, 2011).

Foi desenvolvido um algoritmo aplicado ao prot6tipo que captura 60
frames (480x640) por segundo e de forma manual, o rob6 foi movimentado
em média 35 segundos sobre cada uma das cinco trajetorias presentes na
Figura 4, captando ao todo mais de 8000 imagens. Analisou-se manualmente
as imagens captadas e descartou-se os frames (Figura 5) que continham as
seguintes situacOes: trajetéria apresentando descontinuidade, frames com
reflexos da luz e frames que ndo eram distinguiveis.

Figura 5 - Exemplos de frames classificados como invalidos

Outro procedimento necessario foi dividir os dados obtidos em
datasets de treinamento, validacédo e validacdo cruzada. Os dois primei-
ros datasets sdo utilizados na etapa de aprendizado da rede, portanto sdo
dados observados. Um problema que pode ocorrer € a rede ser aplicavel
apenas para estes dados especificos, ndo garantindo uma boa capacidade
de generalizacdo categorizando um overfit (FERREIRA, 2017).

Por este motivo é importante separar inicialmente parte dos dados
para validagdo cruzada da rede, a forma desta divisdo mais uma vez varia
de acordo com os dados analisados. A literatura estudada recomenda uma
divisdo em que 60% a 90% dos dados sejam para o treinamento, depen-
dendo da quantidade de dados existentes (RASCHKA, 2018).

Neste trabalho, a divisdo ocorreu da seguinte maneira: 65%
dos frames para Treinamento, 16% frames para validacdo e 19% para
testes. Para garantir o ndo desbalanceamento da rede, preocupou-se em
dividir estes dados de entrada de forma igualitaria para cada categoria,
conforme a Tabela 1.
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Tabela 1 - Separacao dos dados por categoria

) Quantidade de Imagens
Categoria
Treinamento Validagéo Validacéo cruzada

Cruzamento 864 216 250
Curva 864 216 250
Parada 864 216 250
Reta 864 216 250
Zig Zag 864 216 250

3.3 Data augmentation

Como citado anteriormente, as redes convolucionais exigem uma
grande quantidade de dados para seu aprendizado, o que nem sempre € algo
viavel de se obter. Para amenizar este problema existem as técnicas de data
augmentation, que consistem em aumentar o nimero de dados de forma a
qual ndo comprometa o aprendizado (HAN et al., 2018).

Em aplicacGes de processamento de imagem, o0 aumento da quanti-
dade de frames pode ser gerado através da aplicacdo de: ruidos, translacao,
rotacdo, zoom, giros, espelho, inversao de cores, distor¢do, etc (HAN et al.,
2018). Durante o0 aumento de dados é importante manter as caracteristicas
principais que justificam a sua classificacdo (SALAMON; BELLO, 2017),
por exemplo distorcer uma reta pode transforma-la em uma curva alterando
sua classificacao (Figura 6), por outro lado inverter as cores da mesma reta
ndo faz com que o novo frame deixe de ser uma reta.

Figura 6 - Aplicado uma distor¢do a uma reta.
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Para o aumento de dados, utilizou-se a classe ImageDataGenerator
da biblioteca Keras, a qual como 0 nome diz trata-se de uma funcgéo de gera-
cdo de imagens. Os efeitos aplicados e a escolha das imagens séo aplicados
aleatoriamente, respeitando alguns parametros setados explicados adiante.
O numero de dados foi aumentado 3 vezes durante o treinamento. Alguns
dos efeitos de utilizados sdo descritos a seguir:

» Rotacdo: durante o treinamento algumas imagens foram rotacionadas
randomicamente em até 10 graus.

* Zoom: algumas imagens foram geradas com uma variagéo de até 10% de zoom

* Giro Horizontal: foi aplicado o efeito espelho, que inverte horizontalmente
as imagens, ndo alterando as caracteristicas determinantes para classifi-
cacdo da imagem. Ressalta-se que este feito s6 pode ser utilizado pois as
categorizacg0es estabelecidas ndo consideram o lado (direita ou esquerda).

* Inversdo de Cores: a inversdo de cores pode ser feita uma vez que nao al-
teraria a classificacdo da imagem. Foi desenvolvido uma funcéo especifica
ja que ndo ha de forma nativa na biblioteca Keras.

* Giro Vertical: o giro vertical ndo foi aplicado uma vez que geraria situaces
a qual o seguidor de linha ndo deve encontrar, exemplo a Figura 7 na qual
a visdo apresentada o robd estaria fora da trajetoria

Figura 7 - Situacéo a qual o rob6 de linha ndo se encontra em seu percurso.

3.4 Treinamento e modelamento da rede artificial

O modelamento da rede convolucional desenvolvida foi estruturado
conforme demonstra a Figura 8. A rede obtém como dado de entrada uma
imagem com as dimensoes de 480x640 pixels (altura e largura respectivamente)
e fornece como saida um vetor com as probabilidades da predi¢éo, a ordem dos
dados deste vetor sdo respetivamente: cruzamento, curva, parada, reta, zig zag.
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Figura 8 - Estrutura da rede artificial convolucional.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_1 (Conv2D) (None, 488, 648, 32) 3232
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 128, 168, 32) i}
conv2d 2 (Conv2D) {None, 128, 168, &4) F3792
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 59, 79, 64) [i]
conv2d 3 (Conv2D) (None, 59, 79, 96) 614496
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 28, 38, 96) 2]
conv2d_4 (Conv2D) (None, 28, 38, 128) 1228928
max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (None, 13, 18, 128) a
conv2d 5 (Conv2D) (None, 13, 18, 128) 589952
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 5, 8, 128) [i]
flatten 1 (Flatten) {None, 5128) a
dense_1 (Dense) (None, 512) 2621952
activation 1 (Activation) (None, 512) 8
dropout_1 {Dropout) {None, 512) a
dense_2 (Dense) (None, 512) 262656
activation 2 (Activation) (None, 512) i}
dropout_2 {Dropout) {None, 512} 2]
dense_3 (Dense) (None, 5) 2565

Alguns dos principais parametros definidos para o treinamento da
rede foram:
» Epochs - Quantidade de etapas de aprendizado definiu-se 50;
 Batch Size - conjunto de amostras que percorrerdo a rede artificial, defi-
nido como 600 imagens;
» Steps per epoch - quantos Batch sizes percorrerdo a rede por epoch, neste
caso 5 vezes (3 mil imagens serdo treinadas a cada epoch) .
e X_train e y_train sdo os dados de treinamento
e x_val ey val sdo os dados de validacdo
Algoritmo 1. Parte do cddigo desenvolvido demonstrando os pa-
rametros utilizados
1. model.fit_generator(datagen.flow(x_train, y_train, batch_size=600),
2. validation_data = (x_val, y_val),
3. epochs = 50, steps_per_epoch = 5))
O treinamento foi realizado em um computador com 64Gb de me-
maoria Ram, um processador Ryzen 7 2700 (8 nlcleos) e uma placa de video
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RTX 2080 Ti. Cada epoch demorou cerca de 8 minutos totalizando mais de
6,5 horas de treinamento.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Seguindo os métodos descritos, a rede convolucional desenvolvida
obteve uma precisao de 98,88% (1236 acertos), como detalhado na Tabela 2.

Tabela 2 - Tabela apresentando os acertos

Categoria Quantidade de Acertos Acuréacia
Cruzamento 246 0,9968
Curva 249 0,9992
Parada 247 0,9976
Reta 246 0,9968
Zig Zag 248 0,9984
TOTAL 1236

Para tentar identificar o motivo pelo qual a rede néo teve uma taxa de
acerto ainda maior, analisou-se quais foram as imagens classificadas erradas. A
Tabela 3 apresenta as classificagdes divergentes, demonstrando qual a classifi-
cacao esperada, a classificagéo realizada pela inteligéncia artificial, a quantidade
de erros, a quantidade de frames da categoria esperada e a taxa de erro.

Tabela 3 - Tabela apresentando classificacdes divergentes

Classificaca Classificagao . Quantidade
assificagdo Inteligéncia Quantidade de Frames da Taxa de Erro
Esperada 9en Erros .
Artificial Categoria Esperada
Cruzamento Zig Zag 4 250 0,016
Curva Zig Zag 1 250 0,004
Parada Cruzamento 2 250 0,008
Parada Reta 1 250 0,004
Reta Parada 3 250 0,012
Reta Curva 1 250 0,004
Zig Zag Curva 1 250 0,004
Zig Zag Parada 1 250 0,004
TOTAL 14
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Através da tabela apresentada, pode se observar que quatro cru-
zamentos foram classificados pela rede neural como zig zag. Ao analisar
estes frames observou-se que todos sdo semelhantes a Figura 9 (a), ou seja,
ambos os frames apresentam apenas metade do “X” caracteristico de um
cruzamento, exibindo caracteristicas similares a de frames categorizados
como Zig Zag (Figura 9 (b)).

Figura9 (a) - Frame classificado pela rede Figura 9 (b): Frame categorizado zigzag.
como zigzag.

Conforme informado na se¢do 3.2 (Obtencdo e preparacao de dados),
deveriam ser descartados frames que continham alguma situacao considerada
atipica para um rob0 seguidor de linha. No entanto devido a pré-classificagdo
manual da grande quantidade de imagens (8 mil), algumas destas imagens
participaram indevidamente dos testes, s&o 0s casos de 4 frames presentes
nas Figuras 10.

Figura 10 - Frames contendo situaces atipicas para um rob6 seguidor de linha.

a c

Nestes casos (Figura 10), o frame identificado como 10(c) apresenta
o reflexo da luz ambiente, os frames 10(b) e 10(d) além de possuirem des-
continuidades na trajetoria, também apresentam uma parte muito pequena
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no quadrado ao lado da reta (caracteristica fundamental para classificagdo de
uma parada), o frame 10(a) apresenta uma situagdo totalmente atipica. Logo
a predicédo incorreta destes frames sdo consequéncia de uma falha humana
no pré-processamento, ou seja, se estas imagens tivessem sido corretamente
descartadas a precisdo da rede seria igual a 99,19%.

Apré-classificagdo de retas e curvas ndo seguiu um critério rigoroso
de classificagdo, logo podem ter sido ora consideradas reta, ora considerado
curva. E o caso da Figura 11, que pode gerar diferentes opinides de classi-
ficacBes dos proprios observadores, neste caso o frame foi pré-categorizado
como reta e classificado pela I.A. como curva.

Figura 11 - Frames pré-categorizado como reta e classificado pela I.A. como curva

Em rob6s seguidores de linha, as situagdes de paradas sdo as que
mais exigem atencao, € necessario garantir que o rob6 execute a agdo de
parada apenas ao se deparar com esta situacdo. Como apresentado na Tabela
2, considerando a existéncia de quatro casos de falsos-positivos (identificou
incorretamente uma situacao de parada) e trés falsos-negativos (nao identifi-
cou uma situacao de parada), estes erros podem ser facilmente contornados
através de um algoritmo de atuacao que analise um conjunto de frames antes
de executar determinada acao.

Assim, a probabilidade de a rede predizer um falso-negativo é igual
a1,2x10*(1,2%), ja a probabilidade de ser detectado trés falsos negativos é
de 1,728x102, As chances da rede predizer um falso-positivo € menor ainda,
uma vez que dentre os 1000 frames diferentes de parada, a rede identificou
apenas quatro destas situacdes. Assim, a probabilidade de deteccdo de um
falso-positivo é 4x107 e de trés falsos-positivos é 6,4x10¢ .

Desta forma, utilizando uma ldgica de atuacdo apenas apds trés
frames terem sido classificados com a mesma categoria, no caso parada, a
eficiéncia do sistema sera superior a 99,99%.
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O tempo para classificacdo de uma imagem no computador especi-
ficado na se¢do 2.4 (maquina que treinou a rede) é igual a 0,01 segundos.
No embarcado NVIDIA Jetson, um frame é processado em 0,16 segundos,
tempo de processamento satisfatorio para aplicagdes em robds seguidores
de linha.

Estes tempos citados podem ser otimizados treinando a rede para
receber imagens de entradas com resolugdo menor. E importante que essa
reducdo seja realizada mantendo a propor¢éo da altura e largura da imagem
para manter as caracteristicas principais do frame, ndo interferindo signifi-
camente no aprendizado.

Entre as melhorias que podem ser aplicadas estdo: a identificacdo do
sentido e &ngulo das curvas; a adicao de imagens invalidas no treinamento;
e uma melhor selecéo e classificacdo dos dados (pode utilizar a propria rede
para diminuir o processo manual).

Aalta eficiéncia (98,88%) da rede neural desenvolvida permite que
em projetos futuros a propria rede realize a pré-classificacdo de imagens,
diminuindo assim o trabalho manual, permitindo 0 aumento do nimero de
dados e consequentemente aumentando a eficiéncia da rede.

CONSIDERACOES FINAIS

Por meio dos resultados obtidos e discussdo apresentada pode-se
concluir que o objetivo estipulado foi satisfeito, isto ¢, foi desenvolvida
uma rede neural que preveé cinco tipos de trajetorias (cruzamento, parada,
curva, reta e zig zag) com 98,88% de precisdo. Ao integrar este modelo em
um sistema de atuacdo que considere um conjunto de frames, a eficiéncia
do sistema pode ser superior a 99,99%, satisfazendo a necessidade de um
seguidor de linha.
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