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Resumo. A Olimpiada Brasileira de Robética é uma competi¢do entre estudantes, na qual um dos desafios € que os
robds capturem esferas dispostas numa sala. Este trabalho propde uma solugdo para esse problema utilizando visao
computacional e redes neurais artificiais, as quais fornecem como saida final um vetor contendo a localizagdo do
ponto do centro da esfera mais préxima e seu raio na imagem. Isso permite que os pontos que delimitam a esfera
sejam determinados. O modelo obtido ao final do trabalho em um computador de uso geral foi satisfatério, obtendo
uma acurécia de detec¢do de aproximadamente 90%. Para seu desenvolvimento, foi utilizado um banco de dados
com 1440 imagens de situa¢des possiveis com as quais o robd pode se deparar. A rede j foi testada numa possivel
placa a ser embarcada, porém resta ainda fazer os testes em um robd real.

Palavras-chaves: Olimpiada. Robética. Redes neurais artificiais. Visdo Computacional. Keras.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLIED TO THE BRAZILIAN
ROBOTICS OLYMPIAD

Abstract. The Brazilian Robotics Olympiad is a competition among students, in which one of the challenges is
that the robots capture spheres distributed in a room. This work proposes a solution for this problem using computer
vision and artificial neural networks, which produces as output a vector containing the location point of the center
of mass from the nearest sphere, and its radius on the image. This allows the points that delimitate the sphere to
be determined. The model obtained by the end of the work was satisfactory in a laptop, obtaining an accuracy of
approximately 90%. For its development, a database with 1440 images of possible situations was used. The neural
network was already tested on a board which is possible to be embedded, but there are still tests left to be done on a

real robot.

Keywords: Olympiad. Robotics. Artificial neural networks. Computer Vision. Keras.

1 INTRODUGAO

A Olimpiada Brasileira de Robdtica é uma compe-
ticdo para alunos do ensino médio e técnico que tem
como objetivo estimuld-los a atuarem nas dreas de Ci-
éncia e Tecnologia por meio da constru¢do de um robd
autdénomo capaz de superar diversos desafios.

Os desafios propostos pela Olimpiada simulam um
ambiente no qual seres humanos ndo poderiam inter-
vir, 0 que gera a necessidade de que um robd faca as
atividades. Entre esses desafios, encontra-se a Sala de
Resgate, na qual o robd deve recuperar diversas esfe-
ras de isopor, que simbolizam vitimas de um acidente,
e colocd-las em uma zona segura, a partir da qual os
seres humanos poderiam assumir os cuidados. Nesse

desafio, ha dois tipos de esferas: as prateadas (cober-
tas com papel aluminio), que representam uma vitima
viva, e as pretas (pintadas com tinta), que representam
vitimas mortas, ambas com didmetro aproximado de 5
cm. As esferas prateadas valem 60 pontos, enquanto as
pretas valem 50 pontos. O objetivo do desafio € maxi-
mizar a quantidade de vitimas vivas resgatadas.

Tentativas anteriores de solucio desse mesmo desa-
fio, em geral, envolvem a detec¢do das esferas medindo-
se a variagdo de distincia até elas utilizando sensores ul-
trassOnicos e sensores a laser. No entanto, esses tipos de
sensores fornecem pouca informacéo e estdo muito sus-
cetiveis a variacdes do robd, o que dificulta a elabora-
¢30 de um algoritmo que seja capaz de gerar resultados
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consistentes (SILVA; NASCIMENTO,; KASHIWAGI,
2019).

Para isso, surgiram diversos desafios na tentativa de
desenvolvimento de um algoritmo tradicional, que ndo
envolvesse inteligéncia artificial. Dentre eles, os mais
acentuados foram lidar com a diferenca de luminosi-
dade e evitar falsos positivos. A abordagem com inte-
ligéncia artificial e visdo computacional visa a prover
diversas situacdes diferentes para que a rede neural seja
treinada em multiplos cendrios. Ela foi realizada utili-
zando a linguagem de programacio Python na IDE Vi-
sual Studio Code.

A solucdo aqui proposta consiste na andlise do am-
biente por meio de imagens obtidas por uma camera
na frente do robd, andlise esta realizada por meio de
redes neurais artificiais treinadas especificamente para
essa situacdo. O tipo de rede neural escolhido foi a rede
neural convolucional, a qual é um tipo de rede especi-
alizada em processar dados que possuam uma estrutura
do tipo grade, como ocorre com imagens digitalizadas.
O que caracteriza esse tipo de rede € a presenca, dentre
suas camadas, de ao menos uma camada que realize a

operagdo de convolu¢do (GOODFELLOW, BENGIO;
[COURVILLE, 2016).

2 DADOS PARA TREINAMENTO
2.1 Obtencéao dos dados

Durante o ano de 2019, foram tiradas por um dos au-
tores 120 fotos de diferentes situagdes com as quais o
robd poderia se deparar. Entre elas, fotos nas quais ndo
havia nenhuma esfera e fotos em que havia vérias esfe-
ras (SILVA et al,[2019).

As fotos possuem a resolugdo de 320x240 pixels.
Porém, para o processo de treino dos modelos, elas fo-
ram reduzidas para 160x120 pixels, para que o processo
fosse mais rapido. Caso seja utilizada uma mdquina
mais potente, a resolucdo original pode ser mantida.

Na Figura[T] podem-se ver alguns exemplos de fotos
tiradas. Foram também introduzidos elementos dispo-
niveis no laboratério, de modo que esses objetos produ-
zissem variacdo nas fotos e ruido que poderia, de fato,
estar presente durante a competicdo. Também foram
utilizadas diferentes fontes de iluminagdo artificial.

Com o intuito de otimizar a quantidade de pontos
obtidos em funcdo do tempo, que é fixo, optou-se por
definir como a esfera correta a ser resgatada a que esti-
vesse mais proxima do robd.

Nessas 120 fotos, foi realizado um processo manual
de demarcacdo das esferas, pela sele¢cdo do ponto que
representa seu centro, e de um outro ponto, no extremo
da esfera, para que pudesse ser calculado o seu raio.
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Figura 1: Fotos tiradas de ambiente similar ao da competico.

Obteve-se, portanto, para cada imagem, o centro da es-
fera (xe, ye) e seu raio re.

Além de seu centro e raio, foram obtidos também
os 4 pontos que definem aproximadamente o quadrila-
tero minimo que engloba a esfera. Esse quadrildtero
ndo serd utilizado neste trabalho, mas poderd ser util
para trabalhos futuros. Vé-se, na Figura 2} o resultado
desse processo. Nela, as linhas amarelas representam a
posi¢do do cursor, ja que esse teve um papel fundamen-
tal para a defini¢do dos dados das esferas.

Figura 2: Esferas definidas.
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2.2 Ampliacao de dados

O processo de ampliagdo de dados foi utilizado ja
que, quanto mais dados um algoritmo de aprendizagem
de maquina tiver acesso, mais eficiente ele poderd ser
(WANG; PEREZ, 2017). A quantidade de fotos obti-
das (120 fotos) era muito pequena para que se pudesse
treinar a rede neural, o que gerou a necessidade do pro-
cesso de ampliacdo de dados, que consiste na aplica-
¢d0 de variacdes nas imagens originais, de modo que
fossem geradas novas imagens, parecidas, porém nio
iguais, e que estas fossem introduzidas no treinamento
da rede como situacdes diferentes das originais.

O processo de ampliagdo se deu da seguinte forma:
Inicialmente, as 120 imagens originais foram inverti-
das horizontalmente, o que gerou mais 120 imagens,
totalizando 240. Na Figura 3] pode-se ver, a esquerda,
a imagem original, enquanto, na direita, pode-se ver a
imagem invertida. A linha vermelha € a fronteira entre
as imagens.

Figura 3: Inversio horizontal.

Com essas 240 imagens, geraram-se dois novos
conjuntos de 240 imagens. O primeiro conjunto con-
siste das mesmas imagens, mas com o brilho aumen-
tado. O segundo, com o brilho reduzido, para simular
diferentes iluminagdes do ambiente, resultando em um
total de 720 imagens. Na Figura[d] pode-se ver a mesma
imagem da esquerda da Figura[3] porém com as altera-
¢des de brilho supracitadas.

Figura 4: Alteragdo de brilho.

Por fim, as 720 imagens, foi acrescentado um ruido
aleatdrio com a ajuda da biblioteca em Python Numpy.
O resultado pode ser visto na Figura[3]

O resultado final do processo de ampliac¢do de dados
foram 1440 imagens diferentes entre si.

Figura 5: Imagem com ruido.

3 ABORDAGEM DO PROBLEMA

A abordagem do problema consistiu na utilizagdo de
uma rede neural. O procedimento adotado foi o se-
guinte: Primeiro, dividiu-se o problema em duas par-
tes. Uma primeira andlise na imagem seria necessaria
para confirmar se havia, de fato, esferas a vista e entdo,
caso houvesse, uma segunda andlise deveria determinar
a localizag@o da esfera mais préxima.

Foram utilizadas as seguintes camadas nas redes:
convolucional, pooling, dropout e densa.

Decidiu-se que, como o trabalho é com imagens,
seria ttil utilizar a0 menos uma camada convolucio-
nal na rede, ja que as redes convolucionais sao usadas
para aprendizado progressivo, ao invés de sofisticados
modelos baseados em niveis progressivos de abstracdo.
Isso relembra os modelos de visdo que evoluiram ao
longo de milhdes de anos dentro do cérebro humano
(GULLT; PALI 2017).

Também seriam necessdrias camadas de pooling,
que s@o usadas para reduzir a dimensdo de uma rede
convolucional, conforme camadas de convolucio sao
adicionadas 2018).

As camadas de dropout foram utilizadas, de modo
a também resolver o problema de sobreajuste, ja que
elas desativam aleatoriamente as saidas dos neurdnios
da camada anterior, interrompendo o fluxo de informa-
¢oes, fazendo com que nem todos os dados da camada
anterior prossigam na rede (TENSORFLOW], [2020).

Por fim, ha as camadas densas, sendo elas camadas
de neurdnios completamente conectados, fazendo com
que as informagdes se transmitam entre todos os neurd-
nios da camada (GULLI; PAL,[2017).

Levando em conta a divisdo do problema, foram ela-
borados dois modelos, que funcionam em série. O pri-
meiro modelo, doravante chamado de Rede Alpha, tem
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a funcdo de realizar um pré-processamento da imagem
recebida, de modo a determinar se, naquele instante, al-
guma esfera estd no campo de visdo do rob6. A Rede
Alpha foi treinada de modo a gerar uma classificagdo
bindria, tendo como saida dois neurdnios, sendo que o
primeiro indica o quanto ela estd confiante de que ha
alguma esfera e o segundo o quanto ela estd confiante
de que ndo ha. A proporcdo dos dados de treino € de
3 a cada 4, sendo os demais para teste. Caso o nivel
de confianca da Rede Alpha esteja acima de um limiar
definido (para esse trabalho foi usado 80%), a imagem
é entdo transmitida para uma segunda rede, que chama-
mos de Rede Beta, que é responsavel por determinar a
posi¢do da esfera mais préxima do rob6. A Rede Beta
foi treinada com a mesma propor¢do de dados que a
Rede Alpha, porém com uma quantidade menor de ima-
gens. Como 216 das 1440 imagens ndo possuiam esfe-
ras a vista, a Rede Beta foi treinada com 1224 imagens.
Seu formato de saida é o vetor V, tal que V = (Pr), P =
(x, ¥), sendo P o ponto na imagem que indica o centro
da esfera mais préxima, e r o raio dessa esfera. Con-
siderando as informa¢des mencionadas anteriormente e
apos a realizacdo de alguns testes, a arquitetura final do
modelo foi aquela das Tabelas [T]e 2]

Tabela 1: Arquitetura da Rede Alpha

Tipo de camada Quantidade de neurdnios

Convolucional 30
Pooling 30
Dropout 30
Flatten Nao se aplica

Densa 20

Densa 20
Dropout 20

Densa 2

Tabela 2: Arquitetura da Rede Beta

Tipo de camada Quantidade de neurdnios

Convolucional 40
Pooling 40
Convolucional 50
Pooling 50
Convolucional 40
Pooling 40
Dropout 40
Flatten Nao se aplica
Densa 35
Densa 25
Densa 3

Essa construgdo foi feita por meio da biblioteca de
inteligéncia artificial Keras (GULLI; PAL, [2017) so-
bre a plataforma Tensorflow (TENSORFLOW, 2020).
Cada rede foi treinada por aproximadamente 3000 épo-
cas, utilizando a plataforma online Google Colab. A
rede s6 precisa ser treinada uma vez. Portanto, essa
parte do processo ndo dependeria da capacidade de pro-
cessamento do computador embarcado no robd.

O algoritmo resultante dos dois modelos em série
foi chamado de NeuralRescue.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Acuracia

Ap6s a conclusdo dos modelos, foram realizados tes-
tes com as 1440 imagens, das quais o NeuralRescue foi
capaz de detectar esferas em 1225, havendo 1 falso po-
sitivo, considerando que a quantidade real de imagens
com esferas é 1224. Usando como métrica a diferenca
entre o ponto conhecido (xe, ye, re) e o ponto resultante
da rede (xo, yo, ro) foram calculadas algumas informa-
¢des. A partir das diferencas calculadas entre os pon-
tos, foram gerados histogramas de erro em cada com-
ponente do vetor. Foram consideradas as imagens cujo
erro pertencia ao intervalo [-20,20].

Na Figura[6] estd apresentado o histograma do erro
na componente X. A quantidade de imagens conside-
radas, dada a restri¢do de intervalo imposta, citada no
paragrafo anterior, é de 1208, o que corresponde a apro-
ximadamente 98,7% do total de imagens com esferas.

Para a componente Y, 1221 imagens obedeciam a
restri¢cdo, o que corresponde a aproximadamente 99,7%
das imagens com esferas. O histograma € apresentado
na Figura[7}

Por fim, para erro dos raios, as mesmas 1221 ima-
gens do histograma anterior satisfizeram a condi¢do. O
histograma de R estd apresentado na Figura|[§]

Para se ter uma melhor visualizacdo do quado acu-
rado foi o algoritmo, a Figura [9] compara em algumas
imagens o vetor definido como correto (em azul), com
o vetor estimado pelo algoritmo (em vermelho).

As informacdes mais detalhadas sobre os histogra-
mas estdo apresentadas na Tabela 3. Os dados foram
arredondados para duas casas decimais, por finalidades
préticas.

Por meio da andlise do histograma e dos dados na
Tabela [3] pode-se observar que, para X, em aproxima-
damente 81,29% dos casos, 0 erro se encontra no inter-
valo [-3,3], enquanto para Y, nesse mesmo intervalo, es-
tdo aproximadamente 92,89% dos casos. Para R, nesse
intervalo estdo 94,28% dos casos.

Conex. Ci. e Tecnol. Fortaleza/CE, v.15, 1-7, €021030, 2021 4



INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A OLIMPIADA BRASILEIRA DE ROBOTICA

Figura 6: Histograma do erro em X.
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Figura 7: Histograma do erro em Y.
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Figura 8: Histograma do erro em R.
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Figura 9: Comparacio de deteccao.

Tabela 3: Informacdes sobre os histogramas

Dado Valor (em pixels)
Média do erro em X -1,31
Médiado erroem Y -1,61
Média do erro em R -0,81
Desvio padrdo em X 2,62
Desvio padrdo em Y 1,25
Desvio padrio em R 1,72

4.2 Desempenho

Durante o teste com as 1440 imagens, levou-se em
consideracdo também o tempo utilizado para o seu pro-
cessamento. Foi utilizado um notebook cujas especifi-
cacdes relevantes para a andlise estdo citadas na Tabela
H]e também uma Raspberry Pi modelo 3B, cujas espe-
cificagdes estdo na Tabela 5}

Tabela 4: Especificacoes do primeiro sistema de testes (notebook)

Dado Especificacio
Sistema operacional ‘Windows 10 Home, 64 bits
Processador AMD Ryzen 5
Placa grafica AMD Radeon Vega 8
Frequéncia do processador 2,5 GHz
Nucleos 4

Com essas especificagdes, o tempo médio levado
para identificar se havia ou nfo esfera na imagem foi
de aproximadamente 61,74 ms. Uma vez identificada
uma esfera na imagem, foram levados, em média, mais
60,42 ms para encontrar a sua posicao.

Nesse segundo sistema o desempenho foi bem infe-
rior ao primeiro. O tempo médio levado para identifi-
car se havia ou ndo esfera na imagem foi de aproxima-
damente 300,28 ms. Uma vez identificada uma esfera

Tabela 5: Especificacdes do segundo sistema de testes (Raspberry Pi)

Dado Especificacao
Sistema operacional Raspbian Buster, 64 bits
Processador Broadcom BCM2837
Placa grifica Broadcom VideoCore IV
Frequéncia do processador 1,2 GHz
Nicleos 4

na imagem, foram levados, em média, mais 330,45 ms
para encontrar a sua posicao.

Pode-se considerar, para uma maior precisdo, o
tempo de aquisicdo da imagem. Para um novo teste foi
utilizada uma camera IP, de modo que o programa ob-
tinha as imagens através do protocolo HTTP. O tempo
médio de aquisi¢ao de imagem, para 1000 testes reali-
zados, foi de 64,64 ms através da interface USB 2.0 e
64,43 ms através da interface Wifi 2.4 GHz.

5 CONCLUSAO

Sobre a acurdcia, diante dos resultados obtidos, uma
possivel conclusdo € a de que o NeuralRescue é confia-
vel, contanto que o método utilizado para a recuperagao
das esferas admita uma certa variagcdo do algoritmo res-
ponsavel por identificd-las. Na maior parte dos casos, a
variagdo da detecgdo fica no intervalo [-3,3]. Portanto,
pode-se projetar um sistema de recuperagdo das esferas
que admita essa variacdo.

Quanto ao desempenho em tempo, nos casos mé-
dios em que ha esfera na imagem e ¢é utilizado o hard-
ware do primeiro sistema, o tempo levado é de 186,59
ms (incluindo o tempo de aquisicdo e processamento
da imagem). Portanto, em uma plataforma de hardware
semelhante a utilizada, pode-se utilizar a cAmera com
uma frequéncia de 5 FPS de maneira segura.

No caso de um sistema embarcado com hardware
semelhante a Raspberry Pi utilizada, o tempo médio to-
tal é de aproximadamente 695,16 ms, para o qual é re-
comendada uma frequéncia de 1 FPS.

Ainda hd espago para a busca de melhoria na acura-
cia. Uma alternativa que pode ser testada € a aquisi¢do
de mais dados, aumentar a complexidade do modelo, ou
apenas trocar os pardmetros da rede.

Quanto a melhora do tempo, pode-se tentar obter
um resultado melhor utilizando um hardware dedicado,
mais potente, que seja projetado especificamente para
essa finalidade, como alguns computadores da empresa
Google, ou, no caso de sistemas embarcados, uma pla-
taforma como a Latte Panda. Como trabalho futuro,
portanto, ha possibilidade de andlise da viabilidade de
implementagdo do algoritmo de forma embarcada em
um robo real.

Conex. Ci. e Tecnol. Fortaleza/CE, v.15, 1-7, €021030, 2021 6



INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A OLIMP{ADA BRASILEIRA DE ROBOTICA

REFERENCIAS

BERNICO, M. Deep learning quick reference:
useful hacks for training and optimizing deep
neural networks with TensorFlow and Keras. 1. ed.
Birmingham: Packt Publishing Ltd, 2018.

GOODFELLOW, L.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A.
Deep learning. 1. ed. Cambridge: MIT press, 2016.

GULLI, A.; PAL, S. Deep learning with Keras. 1. ed.
Birmingham: Packt Publishing Ltd, 2017.

SILVA, V. L. d.; NASCIMENTO, E. C. d.;
KASHIWAGI, M. Detec¢do de objetos em ambiente
controlado por meio de mapeamento, utilizando uma
plataforma robética arduino. Mostra Nacional de
Robética, v. 9, n. 9, 2019.

SILVA, V. L. d.; SILVA, V. d. S.; SILVA, D. V,;
MIRANDA, G. E; SANTOS, N. G. B. S.; JUNIOR,
W. R. G.; KASHIWAGI, M.; NASCIMENTO, E.
C. d. Uso de algoritmo genético para sintonia de
processamento de imagem. Mostra Nacional de
Robética, v. 9, n. 9, 2019.

TENSORFLOW. Uma plataforma completa de
codigo aberto para machine learning. 2020.
Disponivel em: |<https://www.tensorflow.org/>. Acesso
em: 23 out. 2020.

WANG, J.; PEREZ, L. The effectiveness of data
augmentation in image classification using deep
learning. Convolutional Neural Networks Vis.
Recognit, v. 11, n. 1, p. 1-8, 2017.

Conex. Ci. e Tecnol. Fortaleza/CE, v.15, 1-7, €021030, 2021


https://www.tensorflow.org/

	INTRODUÇÃO
	DADOS PARA TREINAMENTO
	Obtenção dos dados
	Ampliação de dados

	ABORDAGEM DO PROBLEMA
	RESULTADOS E DISCUSSÕES
	Acurácia
	Desempenho

	CONCLUSÃO

