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RESUMO

A industria moderna busca maior flexibilidade e eficiéncia através da aplicagao de
novas tecnologias em seus processos. A utilizagdo de dispositivos robdticos em ambi-
ente industrial ¢ comum para automatizar partes de linhas de produgdo e atingir maior
desempenho. Todavia, o custo de implementacao de robos ¢ alto e sua integragdo com a
planta de manufatura ndo trivial. Dentro desse contexto, o presente trabalho tem como
objetivo explorar o uso de simulagdo computacional para construgdo de um digital twin
de um sistema robdtico. Um sistema fisico composto por um robé6 KUKA iiwa e uma
camera RGB ¢ utilizado como referéncia para o desenvolvimento do sistema digital deste
trabalho. A simulagdo ¢é caracterizada em uma tarefa de inspegao de pegas automatizada,
realizada por um sistema de visao computacional baseado em aprendizado de maquina. A
construgdo do digital twin ¢ feita em simulacao com ferramentas de software e métodos
de aprendizado de maquina. Os principais testes do projeto foram realizados em ambiente
simulado e apresentam resultados promissores na tarefa de deteccdo de pecas. Também
sdo analisadas imagens de pegas reais como uma primeira avaliagdo para integragdo com
o sistema fisico. Na deteccdo em imagens reais foram atingidos resultados comparaveis
ao estado da arte no problema de detecgao de objetos.

Palavras-chave: Visido de Maquina, Redes Neurais Convolucionais, Simulacio com-
putacional, Robética, Dados sintéticos.



ABSTRACT

Modern industry aims for greater flexibility and efficiency through implementation of
new technologies in their processes. The use of robotic devices is commum in industrial
manufactoring as a mean to automate and achieve greater performance. However, the im-
plementation of robots has a high cost and is non-trival. Thus, this work aims to explore
the use of computer simulation to build a digital twin of a robotic system. A physical
system is used as reference for development of the digital system. The physical system
consists of a KUKA iiwa robot and an RGB camera. The simulation is based in an auto-
mated inspection routine of parts performed by a computer vision system with machine
learning techniques. The development of the digital twin is accomplished with software
tools and machine learning technics. The main tests of this project were carried out in
a simulated environment and present promising results in the parts detection task. Real
images are also used for validation as a first step for integration with the physical system.
The detection in real images obteined results comparable to the state of art in object de-
tection problem.

Keywords: Machine Vision, Convolutional Neural Networks, Computer Simulation,
Robotics, Synthetic Data.
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1 INTRODUCAO

Linhas de montagem modernas exigem sistemas de producao flexiveis capazes de se
adaptar rapidamente a mudangas de demanda e a personalizagdo de produtos (KOUSI et
al., 2019). Essas necessidades implicam na utilizagdo de novas estratégias de producao,
automatizagao de processos e reconfiguragdes de plantas industriais. Alguns sistemas
que possuem alto potencial de automagao e flexibilidade sao os roboticos, que podem ser
reprogramados e equipados com diferentes ferramentas e sensores para realizar tarefas
diversas.

Inserido dentro do contexto industrial, um dispositivo robdtico deve ser capaz de in-
teragir com objetos do seu ambiente de trabalho. Uma forma de atingir essa interagao ¢
através da programacao manual de coordenadas fixas dos objetos conhecidos. Entretanto,
os objetos alvo do robd ndo sdo necessariamente fixos. Com isso, surge a necessidade
da integracdo de sensores ao manipulador robotico, permitindo ao sistema obter dinami-
camente as coordenadas dos objetos de trabalho. O sensoriamento pode ser feito com
cameras e constituir um sistema de visao de maquina como exemplificado no trabalho de
Akinola et al. (2021), que processa imagens para detectar objetos no ambiente de trabalho
do robo.

Métodos classicos de detecgdo de objetos em imagens sdo baseados na construcao
manual de filtros para extrair caracteristicas dos objetos na imagem, como bordas, curvas
e cor. Tais métodos sao limitados devido a variagdo dos objetos nas imagens, em fungao
da perspectiva e iluminagio (KRUGER et al., 2017). Para contornar isso, técnicas de
aprendizado de maquina (ML do inglés, Machine Learning) sao aplicadas nas tarefas de
deteccao de objetos. LeCun et al. (1998) apresenta uma classe de algoritmo de ML, as
redes neurais convolucionais (CNN do inglés, Convolutional Neural Networks), capaz de
atingir elevados indices de precisao na tarefa de detec¢ao de objetos em imagens, sem
a constru¢do manual de filtros. Trabalhos recentes de OpenAl (2019) e Akinola et al.
(2021) utilizam um sistema de visdo baseado em ML para guiar as agdes de manipuladores
roboticos e obtém sucesso em tarefas complexas, o que indica as técnicas de ML como uma
solucdo robusta para processamento de imagens. Entretanto, para desenvolver aplicagdes
de visdo de maquina baseada em ML ¢ necessario um alto volume de dados, nesse caso
imagens, para treinamento dos algoritmos. Além disso, a utilizagdo de robds para testes
em ambiente industrial € onerosa, visto que esses dispositivos possuem um custo elevado.
Com isso, o tempo de operagdo dos robos em linhas de producao deve ser maximizado, o
que dificulta desenvolvimentos paralelos com esses dispositivos.
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Diante desse contexto, o presente trabalho propde a aplicagao de simulacao compu-
tacional para o desenvolvimento de um sistema de visdo de maquina baseado em ML.
A simulagdo desenvolvida utiliza ferramentas do estado da arte para criar dados de trei-
namento dos algoritmos de ML e, também, para simulagdo da cinematica do robd e sua
integragdo com o sistema de visdo. O objetivo desse sistema de visdo € guiar um robd
antropomorfo em uma tarefa hipotética de inspecao de pecas mecanicas. Para tanto, € uti-
lizado como referéncia um rob6 real modelo KUKA iiwa com uma cadmera fixada ao seu
efetuador. Em resumo, o objetivo geral do trabalho ¢ a constru¢do de um gémeo digital
(Digital Twin) desse sistema fisico.

A partir da simulacdo desenvolvida foram realizados testes do sistema de visdo com
diferentes pecas ¢ condi¢des de iluminacao variadas, como meio de avaliar seu desem-
penho. Dessa forma, o presente trabalho contribui como um estudo de ferramentas de
simulagdo, no contexto de visdo de maquina baseada em ML para sensoriamento de um
robd industrial.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA E ESTADO DA ARTE

O presente capitulo tem como objetivo apresentar as principais tecnologias e conceitos
utilizados na fundamentacao e desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Digital Twin

Um Digital Twin (DT) ¢ uma copia digital de um elemento fisico simulado em com-
putador. Dentro do ambiente de uma manufatura a copia digital pode assumir diferentes
formas e escalas, por exemplo: um unico processo, um modulo ou até uma planta de
produgdo inteira.

O conceito de DT, ou equivalente digital, de um produto fisico foi introduzido em 2003
no contexto de gerenciamento de ciclo de vida de produtos (GRIEVES, 2015). Posteri-
ormente esse conceito recebeu aprofundamento técnico dentro da industria aeroespacial
dos Estados Unidos da América, e foi exposto ao publico geral em um trabalho sobre ro-
tas tecnologicas de Glaessgen et al. (2012). A inspira¢ao do conceito originou-se de uma
missdo do programa Apollo da NASA, onde foi construida uma copia fisica, denominada
twin, de um veiculo espacial. A finalidade dessa coOpia era servir como objeto de testes
enquanto o veiculo original realizava a missao (BOSCHERT et al., 2016).

A estrutura de um DT € composta por trés macro componentes: um objeto fisico, sua
copia digital e a conexdo entre ambos. Um detalhamento dessa estrutura foi apresentado
por Shafto et al. (2010) como uma simulagao de um sistema que utiliza modelos fisicos,
sinais de sensores e histdrico de operagdes para imitar o sistema real. Nesse aspecto, um
DT se assemelha a um Sistema Ciberfisico (CPS do inglés, Cyber-physical System) que
também tem como objetivo integrar ambientes fisico e virtual. Entretanto, o trabalho de
(TAO et al., 2019) expde uma distingao quanto ao foco dos conceitos. Os CPS focam
em fundamentagdes teoricas e tecnologias, enquanto os DT sd3o uma aplicagdo pratica dos
CPS e uma forma pragmatica de realizar a integrac@o entre fisico e virtual.

As aplicagoes de DT sao geralmente dentro do contexto industrial nas tarefas de in-
tegracao de sistemas, diagnosticos de operacdes e predicdo da condi¢do de operacao de
ativos. Trabalhos recentes desenvolvidos pela empresa BMW em parceria com a NVI-
DIA apresentam um DT completo de uma linha de producao automotiva (CAULIFIELD,
2021). Através dessa copia a montadora de carros foi capaz de testar uma nova frota de
robds de logistica, para transporte de materiais na fabrica. Um segundo exemplo de apli-
cacdo ¢ o trabalho da empresa Kinetic Vision (VISION, 2020), onde a automagao de um
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processo de inspe¢do por tomografia computadorizada foi construida e testada via DT .

2.2 Robdtica

A robdtica ¢ uma area multidisciplinar, cujo objetivo € construir mecanismos capazes
de automatizar tarefas e processos. A aplicacdo de robds € comum em ambientes indus-
triais nas tarefas de transporte, inspe¢ao ¢ manipulacao de pegas e ferramentas.

Devido a natureza deste trabalho os conceitos de cinematica de robos fixos e seu sen-
soriamento via camera sdo brevemente examinados. Os robos fixos sdo classificados de
acordo com suas caracteristicas construtivas. Observam-se dois elementos mecanicos
principais na sua geometria, os elos e as juntas e como eles estdo organizados. O robd
analisado neste trabalho ¢ do tipo fixo articulado com sete juntas rotacionais em série,
uma ilustracao do robd de estudo, marca KUKA modelo LBR iiwa (KUKA, 2021), com
indicacdo das suas juntas 6; e elos [; ¢ apresentada na Figura 1.

Figura 1: Robo articulado KUKA LBR iiwa e diagrama das suas sete juntas rotacionais
0; e elos ;.

67
Bs
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0>

I
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lo

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.1 Cinematica

A cinematica estuda os movimentos do robd sem considerar as for¢as geradoras de
tal movimento. Dentro da cinematica estuda-se a posicao, velocidade, aceleragdo e de-
mais derivadas de ordem superior (CRAIG, 1986). Isso ¢ feito analisando as propriedades
geomeétricas do robd e construindo suas equagdes cinematicas.

Sao diferenciados dois tipos de cinematica nesse contexto, a cinematica direta e a in-
versa. A cinematica direta ¢ utilizada para obter a posi¢ao Pe orientagdo Q. do efetuador
final do robd, para um estado de juntas § conhecido. J4 a inversa utiliza uma posicdo e



15

orientagdo conhecida do efetuador final para calcular um conjunto de estados de juntas
que resultam na posi¢ao do efetuador.

Uma forma de descrever a cinematica de robos ¢ através de quatro parametros e seus
valores por elo do sistema, essa convencao ¢ usualmente chamada de notacao de Denavit-
Hartenberg (DH) (CRAIG, 1986) e estabelece um procedimento para atribuicao dos eixos
de coordenadas cartesianas (X Y. Z ) para cada junta do robd. Vale destacar que exis-
tem diversas notagdes para fixagdao das coordenadas, mas a de DH ¢ a mais popular. Os
parametros de DH e suas defini¢des sao listados abaixo e exemplificados na Figura 2.

* d;: distancia de X; ; para X; medida sobre o eixo Z;.
* «;: angulo de tor¢do entre Z; e Z; 1 medido pelo eixo X;.
* q;: distancia de Z; para Z;,; medida sobre o eixo Xj.

* @,;: angulo de articulagdo entre Xi,l e Xi medido pelo eixo Zi.

Figura 2: Sistemas de coordenadas de duas juntas genéricas i — 1 e 1.

Fonte: Adaptada de (CRAIG, 1986).

A partir dos parametros de DH montam-se as matrizes de transformacdo homogénea
T, que descrevem a transformacdo espacial entre os sistemas de coordenadas das juntas.
Para um caso genérico a matriz 7} ' é definida conforme a Equagdo 2.1.

co, —S0,Ca; S0;Sa; a;C0;

Ti-1 _ S0, C0;Co; —C0;Sa; a;S6;
! 0 Say Cuo; d;
0 0 0 1

2.1)

Para cada conjunto de parametros de DH ¢ construida uma matriz de transformacao,
o produtos dessas matrizes permite a transformacao de coordenadas entre duas juntas do
robd.



16

A cinematica inversa envolve, em geral, a solucdo de um problema nao linear, que
pode possuir multiplas solu¢des. Além disso, a existéncia de solucao esta condicionada a
geometria do manipulador roboético e suas limitagdes mecanicas, que definem um espago
de trabalho onde o robd ¢ capaz de se mover. Por exemplo, se a posi¢ao e orientagdo
desejada para o efetuador do robo estéd fora da area de trabalho ndo existe solugdo para a
cinematica inversa. As solugdes para esse problema podem utilizar basicamente dois mé-
todos: analitico através de identidades geométricas e inversdo das equagdes de cinematica
direta ou numéricos iterativos.

2.2.2 Sistemas de percep¢ao e visao de maquina

Para um dispositivo robdtico ser capaz de responder a mudangas no seu ambiente fi-
sico € necessario que ele possua um sistema de percepcao. Tal sistema ¢ um conjunto de
sensoriamento e processamento de dados, cujo objetivo € obter informagdes para orien-
tar as agdes do robo. Em geral, as informagdes obtidas sdo descricdes do ambiente na
forma de coordenadas espaciais. Um exemplo descrito por Craig (1986) ¢ a integragdo
entre robo e um sistema de percepcao baseado em visdo computacional (Figura 3). Neste
caso as coordenadas de um objeto de interesse, transportado por uma esteira, sao calcula-
das via processamento de imagem e mapeadas no espago de juntas do robd utilizando sua
cinematica inversa.

Figura 3: Exemplo de integracdo entre um robé articulado e um sistema de visdo, que
identifica objetos em uma esteira.

Fonte: Adaptada de (CRAIG, 1986).

Além dos dispositivos cdmera e robo existe o componente l6gico, geralmente na forma
de algoritmos de software, para realizar o processamento das imagens e obter informagdes
que descrevam o ambiente ao robd. Tais algoritmos pertencem a area de visdo de maquina.
Essencialmente, essa area € composta por um conjunto de tecnologias e métodos voltados
a automatizagao de processos a partir da analise de imagens (THEODORIDIS et al., 2006).
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Quanto aos métodos utilizados na constru¢ao dos algoritmos de visao destacam-se neste
trabalho os métodos baseados em aprendizado de maquina.

Uma necessidade que surge da integracdo entre camera e robo ¢ a calibragdo entre
eles, ja que ambos possuem referenciais distintos. Por exemplo, o objeto identificado na
imagem ¢ descrito em um plano da camera por coordenadas de pixels (u,v), enquanto
a posi¢do do efetuador final do robd ¢é descrita por coordenadas cartesianas (x,y, z) e
rotagdes (a, 3,7) em torno desses eixos. Esse conjunto de variaveis do efetuador final é
denominado pose e geralmente utiliza a base de fixa¢do do robd como referéncia. Nesse
contexto, a estimativa da transformagdo espacial 7"2%° entre os sistemas de coordenada
de cada elemento € necessaria para possibilitar agdes coerentes do robd sobre os objetos
nas imagens.

De forma genérica esse processo ¢ denominado calibracdo extrinseca. No caso de um
robd com uma camera acoplada ao efetuador esse processo ¢ conhecido como Hand-Eye
Calibration (HORAUD et al., 1995). A calibracdo Hand-Eye estima uma transformagao
espacial 77 entre o sistema de referéncia da camera e do efetuador do robd, conforme
a Figura 4. Uma forma de calcular essa transformacao ¢ através dos seguintes passos
descrito em OpenCV (2021):

1. um padriao de calibragdo estatico (“Alvo”, Figura 4) ¢ utilizado para estimar a trans-
formagdo 7 entre o Alvo e a Camera;

2. o efetuador do robo ¢ posicionado em diferentes poses;
3. para cada pose uma transformagio T? entre o Efetuador € a Base do robd é salva;

4. para cada pose uma transformagdo 7 entre o Alvo e a Camera € salva.

Para duas ou mais poses surge a relagdo da Equagao 2.2, que resulta num problema do
tipo AX = X B. Resolvendo para X obtém-se a transformagao 7.

" rere” = 1P Tere” (2.2)
(Tb(Q) )71Tb(1) Te — TeTC(Q) (Tc(l) )71
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Figura 4: Diagrama de transformagoes espaciais para tarefa de calibra¢do, com duas
poses de robo genérico.

iy

Base do robd Alvo

Fonte: Adaptada de (OPENCV, 2021).

2.3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina (ML, traducao do inglés, Machine Learning) ¢ um subcon-
junto da area de Inteligéncia Artificial que estuda e aplica algoritmos para resolver pro-
blemas praticos através da construgdo de um dataset (do inglés, conjunto de dados) e trei-
namento de um modelo estatistico baseado nesse dataset (BURKOV, 2020). Em geral,
os problemas resolvidos por ML exigem conhecimentos do ambiente fisico que sdo trivi-
ais para um especialista humano, mas de dificil programagdao em um computador. Alguns
dos problemas mais comuns resolvidos com ML, apresentados no trabalho de Goodfellow
et al. (2016), sdo:

* Classificacao: Dentro de um conjunto & de categorias o algoritmo determina a qual
pertence um novo dado de entrada. Um exemplo de aplicacdo sdo modelos para
reconhecimento de objetos, onde a entrada ¢ uma imagem e a saida ¢ um numero
inteiro entre 1 e k que representa a lista de categorias treinadas.

* Regressao: O algoritmo infere um valor numérico a partir de um dado de entrada.
Diferentemente da classificacdo a saida ¢ continua. Uma aplicagdo de regressao ¢
no setor financeiro, em especifico na analise de crédito dos clientes. Um modelo de
regressao pode ser treinado sobre a base de dados de um banco para estimar quanto
crédito deve ser oferecido aos clientes.

* Deteccdo de anomalias: Nesse problema o algoritmo deve analisar uma sequéncia
de eventos e indicar padrdoes andomalos aos previamente observados. Um contexto
desse problema sao maquinas-ferramenta, onde ¢ analisada a vibragao dos compo-
nentes mecanicos com objetivo de detectar anomalias que possam levar o equipa-
mento a falha.
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Além da diferenciagdo quanto aos tipos de problemas em que algoritmos de ML sao
empregados existe uma macro divisdo quanto a forma de aprendizado desses algoritmos.
Russell et al. (2020) descreve trés grandes grupos de aprendizado de maquina. De forma
breve pode-se enuncid-los como:

* Aprendizado ndo-supervisionado: Um modelo aprende padrdes nos dados de en-
trada sem realimentagdo explicita.

* Aprendizado supervisionado: Um modelo aprende padrdes dos dados de entrada
recebendo realimentagdo via exemplos de pares de entrada-saida desejados.

» Aprendizado por refor¢o: Um modelo aprende por refor¢os negativos e positivos.

Este trabalho utiliza algoritmos de aprendizado supervisionado como solu¢ao ao pro-
blema de classificacdo de objetos em imagens. Portanto, o foco da revisdo ¢ limitado a
€sse escopo.

O problema de classificacdo de objetos em imagens teve um progresso expressivo na
ultima década. Uma forma de avaliar tal progresso ¢ através de desafios impostos pela
comunidade cientifica, a qual disponibiliza datasets de imagens para comparagdo de de-
sempenho de algoritmos. O desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
proposto por Deng et al. (2009) contava com 1.2 milhdes de imagens e 1000 classes dife-
rentes e foi marcado pelo desempenho de algoritmos baseados em redes neurais artificiais.
Em especial, algoritmos baseados em redes neurais e aprendizado profundo (DL do inglés,
Deep Learning) superaram o estado da arte ano ap6s ano. Como exemplo destacam-se dois
trabalhos e suas exatiddes de classificacdo: algoritmo AlexNet de Krizhevsky et al. (2012)
63,3% e algoritmo YOLO de Redmon, Divvala et al. (2016) 88,0%.

Esse progresso no problema de classificagdo e no desenvolvimento de algoritmos de
aprendizado profundo foi impulsionado pela maior disponibilidade de grandes volumes
de dados e, também, por avangos no hardware para treinamento dos modelos.

2.3.1 Redes Neurais e Aprendizado Profundo

Tradicionalmente os algoritmos classificados como ML dependem fortemente de fe-
ature engineering (do inglés, engenharia de caracteristicas) (STEVENS et al., 2020). As
features sdo representacdes dos dados construidas para destacar informacgdes desejadas.
Entretanto, a construcao dessas features exige especialistas humanos com conhecimentos
especificos do problema alvo. Os métodos de aprendizado profundo surgem nesse con-
texto com objetivo de aprender as representacdes (features) dos dados sem interferéncia
direta.

De forma geral, os algoritmos de aprendizado profundo sdo estruturas de redes neurais
artificiais. Tal estrutura é referenciada na literatura como “arquitetura de rede” e ¢ formada
por multicamadas de médulos simples. Quase todos esses mdodulos possuem parametros
que podem ser alterados durante a etapa de treinamento (LECUN et al., 2015).

Os modulos simples das redes possuem uma unidade basica denominada Perceptron.
Essa unidade ¢ conhecida como neuronio artificial e sua modelagem - realizada por Ro-
senblatt (1958) - foi inspirada em observacdes de neurdnios biolodgicos. Resumidamente,
trés caracteristicas sdo modeladas de forma simplificada no Perceptron:
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1. Comportamento binario, os neurdnios ativam ou nao;

2. Existem n sinais de entradas = que sdo transmitidos até um nucleo com diferentes
ganhos w, também chamados de weights (do inglés, pesos);

3. A soma dos sinais de entrada deve superar um valor limite w, para ativar a saida y
via uma fung¢ao de ativagao o.

A modelagem do Perceptron toma a forma apresentada na Figura 5, onde também ¢
ilustrada ao lado uma rede neural profunda genérica composta por camadas constituidas
de neuronios artificiais.

Figura 5: Modelo do neuronio artificial Perceptron (esquerda) e uma rede neural pro-
funda com trés camadas totalmente conectadas (direita).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Matematicamente, o neurdnio artificial ¢ definido pela Equagdo 2.3, onde o ¢ uma
funcdo de ativagdo, usualmente do tipo retificador.

n
y=o Z(wlxz) — wy (2.3)
=0

O método para definir os parametros w das redes neurais artificiais ¢ brevemente re-
sumido. Pode-se interpretar essas redes como algoritmos que aproximam fungdes através
do ajuste dos seus parametros w. Esse processo de ajuste ¢ conhecido como “treinamento
de rede” na literatura. No treinamento de algoritmos supervisionados existe uma fungao

alvo g(x) desconhecida que deseja-se aproximar com a fungdo da rede neural artificial

Yy = f(w,x),

as saidas d da fungéo alvo g(x) sdo conhecidas e utilizadas para gerar um erro e =
||[d — y||>. Esse erro é entdo aplicado em uma fungdo de custo P(e), cujas derivadas
parciais sdo calculadas em fun¢do de cada pardmetro w. Por final, os pardmetros sdo
ajustados proporcionalmente a um passo r para minimizar P. Tal passo ¢ denominado
taxa de aprendizado. Esse processo ¢ iterativo e repetido até atingir um valor aceitavel
para o erro e. Caso o erro desejado nao seja atingido recorre-se a alteragdes dos chamados
hiperparametros, como niimero de iteragdes e taxa de aprendizado r, outras opgdes sao
modificar a arquitetura da rede e/ou atualizar os dados utilizados.



21

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais sdo algoritmos de aprendizado profundo que utilizam
filtros de convolugao conhecidos como kernels. Tais filtros sio empregados para extrair
caracteristicas elementares de imagens, como bordas e formas. Essa estrutura foi incorpo-
rada em redes neurais artificiais por LeCun et al. (1998) em um trabalho sobre aplicacao
de redes convolucionais no processamento de imagens, texto e séries temporais. Os au-
tores apresentam a aplica¢do de kernels de convolucao como uma forma de contornar o
elevado nimero de parametros das estruturas compostas exclusivamente de camadas to-
talmente conectadas (Figura 5). Por exemplo, se cada pixel de uma imagem for a entrada
de um elemento da estrutura da rede neural, uma primeira camada teria largura X altura
(pixels) parametros. Ja com a aplicagdo de um kernel de dimensdes fixas (5 x 5 pixels,
25 parametros por exemplo) e a operacao de convolugdo esse nimero ¢ bastante reduzido,
junto com a quantidade de memoria necessaria no hardware de treinamento.

A partir dos filtros sdo construidas arquiteturas de redes como da Figura 6, onde sao
empregadas duas camadas de convolug@o para extrair caracteristicas da imagem de en-
trada, trés camadas totalmente conectadas para mapear as caracteristicas extraidas em uma
classe e duas camadas de amostragem denominadas subsampling. Essa ultima estrutura
da CNN cria um mapa de caracteristicas condensadas, em geral extraindo o valor maximo
dos kernels e reduzindo as dimensdes da imagem de entrada.

Figura 6: Exemplo de CNN para classificagdo de imagens de digitos.

Imagem de Entrada Saida
32:32 26x1

A T e =

Convolugio Subsampling Convolugio Subsampling

Totalmente
Conectadas

Fonte: Elaborada pelo autor com base na rede convolucional apresentada por LeCun et al. (1998).
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo ¢ dedicado a apresentacdo da arquitetura do sistema proposto € os mé-
todos utilizados para realiza-lo. Inicia-se com uma visdo geral do problema de inspe-
¢do de pecas e suas especificagdes. Em sequéncia, a arquitetura da solugdo ¢ descrita e
seus subsistemas sao detalhados, com os principais materiais ¢ métodos empregados para
desenvolvé-los. Por fim, realiza-se a integragdo das partes do sistema.

3.1 Problema de inspec¢ao

Uma aplicag¢ao tipica de sistemas de visdo de madquina em manufaturas € a inspe¢ao de
pecas através da detecgdo e classificacao desses objetos em imagens (THEODORIDIS et
al., 2006). O caso de estudo deste trabalho ¢ a simulag¢ao de uma rotina de inspeg¢ao visual,
que ¢ realizada por um robd fixo com uma camera acoplada a sua flange. O sistema real
usado como referéncia para construcdo do DT ¢ apresentado na Figura 7. A inspecdo €
feita em um conjunto de pecas mecanicas que estdo dispostas sobre uma area de trabalho.
O sistema de visdo faz a identificacao de quais pegas estdo sobre essa area e, ao localizar
uma pega especifica, o robd se aproxima e adquire uma nova imagem da pega “alvo”.

Figura 7: Sistema real de referéncia, robo KUKA iiwa com camera acoplada ao efetuador
e pegas dispostas sobre uma drea de trabalho.

Fonte: Cortesia do Instituto SENAI de Inovacdo Solugdes Integradas em Metalmecanica (ISI SIM).

Para caracterizar a tarefa de inspec¢do foram selecionadas cinco pecas mecanicas reais.
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Esse conjunto, apresentado na Figura 8a, ¢ formado pelas seguintes pecas de aluminio:
um suporte U, um suporte L, uma engrenagem de dentes retos, um mancal de motor cc
e um perfil. Também foram utilizados os modelos 3D das pegas, que sdo dispostos na
Figura 8b e compde o ambiente de simulagao.

Figura 8: Conjunto de pecas mecanicas.

(a) Pecgas reais e referéncia de escala. (b) Modelos 3D das pegas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O inicio da rotina de inspe¢do ¢ dado quando o controle do sistema recebe uma men-
sagem com o nome da pega alvo. Em sequéncia o robd se movimenta até uma posi¢ao
zero, onde toda area de trabalho ¢ visivel pela camera da flange. Uma imagem ¢ captu-
rada e processada pelo sistema de visdo, obtendo uma informacao de quais pegas estao
sobre a superficie de trabalho, assim como a sua posi¢ao no plano da imagem. Com essa
informacao o robo executa movimentos de aproximacao nas pecas alvo e captura novas
imagens, essa operacao ¢ repetida conforme a quantidade de pegas “alvo” detectadas. Por
exemplo, se a peca alvo for uma engrenagem e trés engrenagens forem detectadas sobre a
area de trabalho, sdo executadas trés aproximagaes.

3.2 Arquitetura do sistema

A arquitetura deste trabalho ¢ dividida em subsistemas, de forma que o seu desen-
volvimento possa ser realizado em modulos, a Figura 9 apresenta um diagrama com essa
divisdo. Todos os componentes do diagrama sdao aplicagdes de software e possuem as
seguintes fungdes:

» Simulagdo: Simular a cinemética do robd, o ambiente ou “mundo” que o robd estd
inserido e a camera;

+ Sistema de visdo: Adquirir imagens do ambiente, processa-las com algoritmo de
ML e retornar as posi¢des das pegas. Paralelamente a rotina de inspe¢do também
deve realizar o treinamento e validagdo dos algoritmos de ML.

» Controle: Define a sequéncia de operagdes executadas pelo sistema de visdo, 1€ o
estado de juntas do robo e publica novos estados de junta conforme resultado de
posicdo das pecas.
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Figura 9: Diagrama da simulagdo proposta, com fluxos de informagdo entre modulos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3 Sistema de visao

O sistema de visao tem por finalidade processar as imagens adquiridas pela camera
para obter descricdes do ambiente. Tais descrigdes sao utilizadas como orientagdo das
acOes do robo. Para realizar o processamento das imagens foram selecionadas técnicas de
ML supervisionado com estrutura de CNN, que possuem bom desempenho em tarefas de
classificacdo de objetos, como visto na Secao 2.3. A estrutura desse sistema ¢ apresentada
pelo diagrama da Figura 10 e pode ser resumida em trés etapas: aquisicao e preparagao
de uma base de dados (nesse caso imagens), treinamento da CNN selecionada e validagao
da CNN com base em métricas de desempenho. O processo de treinamento ¢ iterativo, e
conforme os resultados obtidos na etapa de validagdo pode-se alterar os dados da entrada
(por exemplo, aumentando a quantidade de amostras) ou os parametros de treinamento
dos algoritmos. No final desse processo um arquivo contendo os pardmetros internos da
CNN ¢ salvo.

Figura 10: Diagrama do sistema de visdo.
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imagens

Alteragdo no dataset

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.3.1 Banco de imagens

A constru¢do de um banco de dados, nesse caso um banco de imagens, ¢ o primeiro
passo para aplicar técnicas de ML depois da defini¢dao do objetivo do trabalho. As imagens
do dataset sao utilizadas nas etapas de treinamento, validacao e teste dos algoritmos e sua
qualidade ¢ fundamental para obter bons resultados. Como os métodos utilizados sdo ML
supervisionado, além das imagens ¢ necessaria a informacao alvo que o algoritmo deve ser
capaz de inferir. No caso de classificacdo de objetos cada arquivo de imagem possui um
arquivo de rotulo associado (geralmente codificado em texto), que contém informagdes
de posi¢do na forma de caixas de limite (do inglé€s, bounding boxes) e classes dos objetos
presentes na imagem. As bounding boxes sao codificadas em centro, largura e altura do
objeto em pixels.

A criacdo de datasets tradicionalmente exige grande esforco manual para rotular cada
objeto na imagem. Além disso, o volume de dados necessarios para treinamento de redes
de DL ¢ bastante alto, atingindo facilmente a ordem de milhdes de imagens, como visto
na Se¢do 2.3 com o dataset ImageNet constituido por 1,2 milhdes de imagens. Essa com-
binagdo de volume e esfor¢o manual ¢ um limitante da utilizagdo de algoritmos de DL.
Uma forma de contornar esse problema ¢ construir imagens sintéticas de maneira auto-
matizada. Rodrigues (2020) mostra a criagdao automatica de um dataset com imagens de
pecas mecanicas a partir dos modelos CAD 3D das pegas. Além disso, o autor executa
o treinamento de algoritmos de ML obtendo bons resultados na tarefa de classificagdo de
objetos nas imagens.

O dataset de imagens foi construido de forma automatica a partir dos modelos 3D das
pecas. Isso € realizado dentro da ferramenta de simulagao IsaacSim (NVIDIA, 2021), que
permite a texturizagdo das pecas e aplicacdo do método de aleatorizagdo de dominio (DR
do inglé€s, Domain Randomization). Tobin et al. (2017) apresenta esse método como uma
forma de criar variabilidade dos dados simulados. A hipotese testada pelo autor € que se a
variabilidade em simulagdo for significativa, os modelos de ML treinados em simulagao
serdo capazes de generalizar em aplicagdes com dados reais. Essa variabilidade consiste,
no caso do problema de classificacdo de objetos em imagens, na alteragdo aleatoria de tex-
tura, posicao, quantidade e iluminagdo dos objetos simulados. Duas amostras do dataset
geradas com esse método sdo apresentadas na Figura 11, onde destacam-se variagdes de
textura, iluminacao e quantidade de pegas da area de trabalho. Para compor o dataset fo-
ram geradas aproximadamente 2500 amostras, quantidade considerada suficientes a partir
de trabalho anteriores.
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Figura 11: Amostras do dataset aplicando DR.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As informacdes de rétulo, que codificam a posicao e classe dos objetos, também sdo
geradas automaticamente. A Figura 12 exemplifica essas informagdes plotando-as so-
bre uma imagem sintética da area de trabalho. A numeragao observada na fronteira das
bounding boxes ¢ a codificacao de classe dos objetos.

Figura 12: Exemplo de amostra do dataset com rotulos bounding boxes e numeragdo de
classes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.2 Arquitetura da rede neural artificial

A arquitetura de rede neural utilizada neste trabalho foi definida considerando o pro-
blema de classifica¢do de objetos. Como introduzido na Se¢ao 2.3.2 as redes convolucio-
nais foram projetadas para tratar com dados do tipo imagem e sdo bastante estudadas nesse
problema especifico de classificagdo. A rede utilizada ¢ uma adaptagdo da rede convolu-
cional YOLO (do inglés, You Only Look Once) originalmente desenvolvida por Redmon,
Divvala et al. (2016). A adaptacdo utilizada ¢ denominada YOLOv5 (JOCHER, 2021).

Essa escolha ¢ em func¢do da velocidade de processamento atingida pela YOLO. Red-
mon, Divvala et al. (2016) destacam que a implementa¢do de algoritmos capazes de de-
tectar rapidamente objetos permite a constru¢do de sistemas roboticos mais responsivos e,
também, apresentam resultados de tempo de processamento inferiores a S0 ms. Armstrong
(2021) também destaca, no seu trabalho sobre deteccdo de ervas daninhas em imagens
de plantagdes, a rede YOLO como uma possivel alternativa para rapido processamento
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de imagens. Quanto ao desempenho de precisao na deteccao de objetos as novas ver-
sdes da YOLO, YOLOv2 (REDMON; FARHADI, Ali, 2017) e YOLOvV3 (REDMON;
FARHADI, A., 2018) sdo equiparaveis ao estado da arte e mantém a velocidade de pro-
cessamento.

Uma vez que o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver o DT de um dispositivo robotico
com sistema de visdo, que atua como sistema de inspe¢ao numa manufatura, o tempo de
processamento teve grande peso na escolha.

Resumidamente, o algoritmo selecionado realiza duas tarefas em imagens, a detec¢do e
a classificagdo dos objetos detectados em uma tnica arquitetura de rede. A estratégia para
executar essas tarefas consiste em fracionar a imagem de entrada com uma grade e, para
cada parte da divisdo, inferir os limites do objeto na imagem e sua classe. Esse processo ¢
exemplificado na Figura 13, onde a imagem de entrada gera um mapa de bounding boxes
(do inglés, caixas de limite) que indicam a confianga do algoritmo em existir um objeto
na regido limitada e um segundo mapa de probabilidade da regido representar uma classe
do dataset. Por final, as bounding boxes de menor confianga sdao eliminadas e as classes
predominantes sdo aplicadas as bounding boxes restantes gerando a detecgao final.

Figura 13: Estratégia de detecgdo e classificagdo da rede YOLO.

Fonte: Adaptada de Redmon, Divvala et al. (2016).

3.3.3 Biblioteca de Aprendizado Profundo

As bibliotecas de DL sdo abstracdes de fungdes matematicas em uma linguagem de
programacao, geralmente Python e C++. O seu objetivo ¢ flexibilizar a construg¢do de
modelos de aprendizado profundo em pesquisa e aplicagdes comerciais (STEVENS et
al., 2020). Atualmente duas bibliotecas se destacam: PyTorch e TensorFlow, mantidas,
respectivamente, pelas empresas Facebook e Google. Neste trabalho ¢ utilizado PyTorch
para desenvolvimento das aplicagdes. Em questdo de performance elas sdo equivalentes
e a escolha foi em fun¢do da sintaxe do PyTorch.

Uma das vantagens explorada na utilizagdo dessas bibliotecas ¢ a rapida construcao
de estruturas de redes neurais artificiais através do encadeamento de pequenas fungdes. O
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exemplo da Figura 14 ilustra esse processo, onde uma estrutura de CNN, vista na subsegao
2.3.2, ¢é realizada pela classe MyNeuralNetwork em linguagem de programacao Python.
As fungdes bésicas sdo definidas em init() por duas convolugdes (convl e conv?) e trés
camadas totalmente conectadas (fc/, fc2 e fc3).

Figura 14: Exemplo de utilizacdo da biblioteca PyTorch em linguagem de programag¢do
Python.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.4 Treinamento da rede

A etapa de treinamento da rede YOLO inicia com a divisdo do dataset em duas partes,
uma de treinamento e outra de validacdo. E comum na literatura uma rela¢do de 80% -
20%, com a maior parte das imagens para o treinamento. A parte de validagdo ¢ utilizada
durante o treinamento para avaliar o desempenho da rede sobre métricas de precisao e
ajustar seus parametros internos. Adicionalmente, um dataset de teste ¢ utilizado apos o
treinamento para quantificar o desempenho da rede em novas imagens.

Além da divisdo do dataset € necessario escolher os hiperparametros de treinamento.
Esses pardmetros ndo sdo os internos da rede, como os pesos w vistos na Secdo 2.3.1.
Os hiperparametros principais sao taxa de aprendizado (do inglés, learning rate) e épocas
(do inglés, epoch) que definem, respectivamente, o tamanho do passo de minimizagdo e
a quantidade de iteracdes. Cada epoch representa uma passagem completa de todas as
amostras de treinamento pela rede. Foram utilizados learning rates de 0,01 e 50 epochs
para treinamento.

O principais hiperparametros e quantidades de dados utilizados no treinamento sao
resumidos abaixo:

» Epochs: 50;

* Learning rate: 0,01;

* Dataset de treino: 1812 imagens;

* Dataset de validacdo: 773 imagens;

* Dataset de teste: 500 imagens.
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3.3.5 Validacao do treinamento

O desempenho da rede YOLO treinada ¢ avaliado sobre um dataset de teste, com 500
imagens ndo utilizadas durante o treino. Essa avaliacdo ¢ dividida nas duas tarefas da
rede, detecgao e classificagdao de objetos. Para deteccdo gera-se uma matriz de confusao
para quantificar precision e recall. Para a classificacdo ¢ construida uma matriz de con-
fusdo com tamanho n x n, onde n € o nimero de classes, pecas diferentes, utilizadas no
treinamento.

As métricas de precision e recall representam nesse contexto de deteccdo de pecas, res-
pectivamente, a quantidade de detecgdes corretas dentro de todas as realizadas e a quan-
tidade de detecgdes corretas dentro de todos as possiveis. Esse problema gera a matriz
binaria da Figura 15, onde o algoritmo pode inferir que existe ou ndo uma peca numa
regido da imagem. Portanto, o resultado da deteccdao pode ser uma das quatro opgdes da
matriz, VP Verdadeiro Positivo, FP Falso Positivo, FN Falso Negativo e VN Verdadeiro
Negativo. Destaca-se que nesse problema de detec¢ao de pegas nao existe rotulagem para
as regides sem pegas, entdo, o resultado de VN ndo serd obtido permanecendo nulo na
matriz.

Figura 15: Matriz de confusdo para detecgdo de pegas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Formalmente, Precision e Recall sdo definidas, respectivamente, pelas Equagdes 3.1
e3.2.

- VP
Precision = m (31)
VP
Recall = m—m (32)

Para a tarefa de classificagdo € construida uma matriz de confusao de dimensao 5 x 5,
com os cinco tipos de pecas descritos na Secao 3.1. O modelo dessa matriz ¢ ilustrado
na Figura 16. A diagonal principal representa a quantidade de Verdadeiros Positivos, nas
colunas sdo quantificados os Falsos Negativos e nas linhas os Falsos Positivos.
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Figura 16: Matriz de confusdo para classificagdo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4 Simulagao

O modulo de simulagio tem como objetivo construir um DT do robo e seu ambiente
de trabalho e, também, possibilitar integragdo com o sistema de visdo. A simulacdo foi
desenvolvida com o software IsaacSim (NVIDIA, 2021), cuja finalidade ¢ servir como
plataforma de desenvolvimento de aplicagdes de robotica. Além disso, esse software per-
mite simula¢do de fisica, como colisdes, e visualizacdo fotorealista dos modelos 3D que
compde a simulagdo, fator importante neste contexto de processamento de imagens.

3.4.1 Modelos 3D

Um dos principais componentes de um DT sdo representagdes digitais dos dispositivos
reais através de modelos CAD. Dentro do contexto deste trabalho os modelos utilizados
sdo 3D e possuem a fun¢do de gerar uma representacdo grafica do problema de estudo
através da composi¢cdo de uma cena, ilustrada na Figura 17. Os elementos que compde
tal cena sdo: rob0, area de trabalho e pegas para detecgdo. Também existem componentes
sem estrutura 3D na cena como iluminagdo, camera e texturas. Todos os componentes da
simulacao sao organizados no formato USD (sigla do inglés, Universal Scene Descrip-
tion).

Os modelos 3D das pecas s@o obtidos em repositérios online gratuitos, os arquivos
fonte do modelo do robé KUKA iiwa sdo do repositoério ROS Industrial (HOORN, 2021)
(ROS do inglés, Robot Operating System) e também permitem utilizagdo e modificagao
livre.
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Figura 17: Cena composta com modelos 3D do robo, pegas, cdmera e drea de trabalho.

3.4.2 Movimento do rob6 em simulacao

Fonte: Elaborada pelo autor.

A cinematica do robd de estudo KUKA iiwa foi descrita utilizando os parametros de
DH revisados na Se¢do 2.2.1. A geometria resulta em parametros relativamente simples
indicados na Tabela 3.1 abaixo. Como todos os eixos das juntas podem ser alinhados

simultaneamente ao eixo Z da base, a coluna do parametro a; ¢ nula. Os parametros
foram atribuidos com o robd totalmente estendido e, adicionalmente, os limites de rota¢ao
das juntas foram adicionados a tabela.

Tabela 3.1: Parametros de DH para o robo de estudo KUKA iiwa, mais limites de rota¢do

das juntas.
i \ Q; \ di |a;|0; H Limites (graus)
1| —7/2 | doe | O | 6y +170°
20 w/2 | 0 | 0|6 +120°
3| w/2 |doy| O |65 +170°
41 —=x/21 0 |06y +120°
5| —7/2]d | 0] 65 +170°
6| 7/2 ] 0 06 +120°
7 0 de7 | 0 | 07 +175°

As distancias entre os sistemas de coordenadas ds, day, dyg € dg7 a0, respectivamente,
340 mm, 400 mm, 400 mm e 126 mm, conforme site da fabricante.
Dentro do ambiente de simulagdo o robd ¢ descrito por arquivo URDF (do inglés,

Unified Robot Description Format), que contém informagdes de cinematica, dindmica,
modelo 3D e modelo de colisdo. A descrigdo URDF do KUKA iiwa foi implementada
com base no repositorio ROS Industrial (HOORN, 2021) e modificagdes foram feitas
para a descri¢ao concordar com a realizada através da convenc¢ao de DH. Em comparagao
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a descricdo feita via DH haviam sistemas de coordenadas rotacionados em Z que foram
corrigidos.

Neste trabalho ¢ analisada somente a posi¢do do efetuador do robd simulado, em fun-
¢ao da descricdo da area de trabalho feita pelo sistema de visdo. Nao sdo analisadas velo-
cidades e aceleragdes do manipulador. A movimentagao até a pose indicada pelo resultado
do sistema de visao ¢ realizada através da transformacao do sistema de coordenadas 2D da
imagem, para o sistema 3D da base do robd. Como ndo existe informacao de profundidade
com uma camera monocular foi fixada uma altura z de trabalho para a camera. Conhe-
cendo também o angulo de abertura da cAmera foi realizada essa transformacao entre plano
da imagem e plano da area de trabalho.

3.5 Controle e Integracio visao-robo

A integracgdo entre o sistema de visdo e o robo simulado ¢ feita com o software ROS.
O ROS ¢ um conjunto de ferramentas e bibliotecas de software livre dedicado ao desen-
volvimento de aplicagdes de robotica. Neste trabalho ele € utilizado para comunicagao de
dados entre a simulagdo e o sistema de visdo. Essa tarefa ¢ facilitada pelo ROS através
de uma padronizacdo das mensagens e estrutura de comunicagdo publisher & subscriber
entre nds e topicos. Um nd, no contexto do ROS, é um programa executavel responsavel
por uma ou mais tarefas. Um topico pode ser interpretado como um espaco de memoria
onde os nos podem escrever ou ler mensagens com formatos padronizados.

Um diagrama de computacao simplificado com os nos e topicos do sistema € apresen-
tado na Figura 18, onde os nods sdo representados por elipses e os topicos por retdngulos. A
ferramenta de simulagdo utilizada, IsaacSim, permite comunicagdo com ROS através de
um no especifico nomeado /OmnilsaacRosBridge. Um no6 /inspection routine, externo a
simulacao, foi construido para controlar a tarefa de inspe¢ao. A comunicagdo entre esses
dois nos ¢ feita pela troca de mensagens nos topicos. Sdo duas mensagens principais na
comunicagdo, o estado de juntas do robd e a imagem da camera RGB.

O no de inspegdo € acionado por uma terceira mensagem com o tipo de peca alvo, ou
seja, sobre qual tipo de peca deve ser feita uma aproximagao e aquisicdo de imagem em
detalhe. Em sequéncia, esse no 1€ as mensagens do topico /7gb, que contém imagem da
camera da simulagdo, e executa uma inferéncia com a rede YOLO previamente treinada.
O resultado dessa inferéncia retorna uma estimativa das posi¢des (bounding boxes) das
pecas e suas classes.
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Figura 18: Grdfico de computagdo simplificado com principais nos e topicos do sistema.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Vale destacar que a verdo do ROS utilizada neste trabalho ¢ a Noetic. Todo ambiente
de simulagdo e a rede YOLO sao executados em uma maquina Linux com Ubuntu 20.04,
processador Intel 10700, 32 Gbytes de memodria RAM e placa grafica NVIDIA RTX 3060.

Neste trabalho sdo utilizados métodos iterativos do framework Movelt! (COLEMAN
et al., 2014) para resolver a cinematica inversa do robd e gerar sua trajetoria. O Movelt!
consiste numa ferramenta de software de codigo aberto, com funcionalidades de planeja-
mento de movimento, manipulacao de objetos, cinematica inversa e checagem de colisao.

3.5.1 Calibracao Hand-eye

O processo de calibragdo Hand-eye foi realizado em simulagdo posicionando um qua-
dro de marcadores fixos tipo ArUco (GARRIDO-JURADO et al., 2014), ilustrado na Fi-
gura 19. Os marcadores sdo detectados na imagem da cdmera simulada por algoritmos
da biblioteca OpenCV (2021) e uma pose ¢ estimada para o quadro, ou alvo. O robd ¢
movimentado para 15 poses diferentes e as poses do alvo, camera e efetuador sdo salvas
compondo, entdo, o problema AX = BX apresentado na Segdo 2.2.2. A solugao desse
problema ¢ feita numericamente com o método de (TSAI et al., 1989) e a ferramenta Mo-
velt! (COLEMAN et al., 2014) no software ROS.



Figura 19: Cena utilizada para calibragdo Hand-eye com alvo ArUco.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados da rede YOLO nas tarefas de deteccao e classifi-
cacdo e, da sua integracdo no ambiente de simulacdo. As métricas apresentadas na Se¢ao
3.3.5 sdo utilizadas para avaliar o desempenho da rede. Uma primeira anéalise ¢ feita so-
bre o dataset de teste e depois sobre diferentes cenas de simulagdo. Por final, uma breve
analise com imagens reais ¢ apresentada e discutida.

4.1 Deteccao e classificacdo de objetos

Durante a etapa de treinamento também foi analisado o progresso de minimizagdo da
funcdo de custo, ou loss. Os valores dessa fungdo ao longo das iteracdes de epochs sao
as somas de erro para cada conjunto de imagens de treino e validagdo. A redugdo desse
valor, logo do erro, indica melhora de desempenho da rede. Na Figura 20 ¢ apresentado o
loss de treinamento e validag¢ao durante 50 epochs. Fica clara uma menor taxa de redugao
do erro apos a vigésima epoch, isso também ¢ evidente no grafico da Figura 21 com as
métricas de precision e recall. Esse comportamento implica que o treinamento poderia ser
concluido com pelo menos a metade das epochs e na metade do tempo. O tempo total de
treinamento para 50 epochs foi de 35 minutos com uma placa grafica NVIDIA RTX 3060.

Figura 20: Minimizag¢do das fungoes de custo de treinamento e validagdo.

0.05
—— train loss

val loss

0.04
0.03 %
0.02

0.01
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Epoch

Fonte: Elaborada pelo autor.
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As métricas de precision e recall ao longo do processo de treinamento sdo apresentadas
na Figura 21. Como observado no grafico de /oss o desempenho ¢ estabilizado ap6s 20
epochs, a precision atinge valores acima de 90% enquanto o recall permanece entre 80%
e 85%.

Figura 21: Evolucdo das métricas de Precision e Recall durante treinamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As duas tarefas de detecgao e classificacao foram avaliadas sobre um dataset de teste
contendo 500 imagens sintéticas, e a matriz de confusao da Figura 22 foi gerada com as
cinco classes presentes no dataset. Vale destacar que as classes ndo estdo balanceadas
no dataset, ou seja, existe uma quantidade diferente de amostras para cada pega. Para
facilitar a visualiza¢do dos resultados na matriz de confusdo foram utilizadas taxas no
lugar de valores absolutos. Também foi adicionada & matriz uma dimensdo extra para
representar as detec¢des Falso Positivas e Falso Negativas. A Tabela 4.1 apresenta as
métricas avaliadas por classe de objeto. De modo geral a rede obteve bons desempenhos
no dataset de teste, com 94,8% de precision e 87,7% de recall.

Tabela 4.1: Resumo dos resultados de classificagdo da rede YOLO.

Classe Imagens | Rotulos ‘ Precision ‘ Recall
Perfil 500 939 0,966 0,950
Suporte U 500 1396 0,951 0,764
Suporte L 500 1724 0,881 0,852
Mancal 500 1317 0,952 0,920
Engrenagem 500 821 0,991 0,901

Geral 500 6197 0,948 0,877
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Figura 22: Matriz de confusao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Analise da integrac¢ao visao-robo

A andlise da integracdo entre o algoritmo de processamento de imagens € o robd
KUKA tem como objetivo principal verificar se o sistema de visdo ¢ capaz de gerar des-
crigdes consistentes para orientar as agdes do robo.

O primeiro teste do sistema completo realizando a tarefa de inspe¢do ¢ descrito em
trés etapas: deteccdo de objetos na area de trabalho, aproximagao do robd e detecg¢dao do
objeto em imagem aproximada. Esse cendrio de inspe¢do exige que a rede YOLO seja
capaz de reconhecer o mesmo objeto com tamanhos diferentes, em uma imagem distante
e outra proxima da area de trabalho.

O resultado obtido no primeiro teste foi uma falha de detec¢ao na imagem proxima,
ou seja, a rede nao foi capaz de indicar a posi¢ao ou classe do objeto na imagem. Esse
resultado ¢ ilustrado na Figura 23. A Figura 24a mostra a correta detecgao das pegas sobre
a area de trabalho, com destaque a pega alvo em verde. No entanto, ao aproximar a camera
a peca alvo ndo ¢ detectada (Figura 24b). Os valores numéricos nas imagens indicam a
confian¢a do resultado, valores inferiores a 0,8 sdo destacados com bordas vermelhas,
superiores em azul e a pega alvo em verde.
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Figura 23: Detecgdo e classificagdo da rede YOLO.

(a) Correta detec¢do em imagem distante.  (b) Falha de detec¢do em imagem proxima.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse comportamento ¢ devido a falta de amostras que representem pegas proximas a
camera no dataset de treinamento. Para melhorar o desempenho da rede foram geradas
500 novas imagens sintéticas com a cdmera proxima a area de trabalho, e uma nova rede
YOLO foi treinada. Esse processo de retreinamento e ajuste de dados ¢ comum no ciclo
de vida de algoritmos de DL, como indicado na Secao 3.3.

Um segundo teste foi realizado na simulagao e obteve-se correta detecgdo nas diferen-
tes distancias de camera, como ilustra a Figura 24. Vale destacar que o tempo necessario
para gerar as 500 novas imagens foi de 33 minutos, e o retreinamento da rede usou 22
minutos.

Figura 24: Detec¢do e classificagdo da rede YOLO treinado com amostras adicionais.

(a) Correta detecgdo em imagem distante. (b) Correta detec¢do em imagem proxima.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Além da correta deteccao de pegas € necessario que o robd execute o0 movimento de
aproximacao na dire¢do da peca alvo. Para quantificar o desempenho de aproximacao foi
calculada a distancia entre o centro da peca alvo e o centro da imagem, conforme Figura
25. A distancia ¢ codificada em pixels. Ao final de cada aproximagado ¢ executada uma
inferéncia da rede YOLO sobre a imagem. O tempo de inferéncia foi da ordem de 58 ms,
com processamento em placa grafica.
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Figura 25: Erro de aproximagdo do efetuador.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Foram coletadas 92 amostras de imagens aproximadas de dimensao 1280x720 pixels,
como da Figura 25, e para cada uma foi calculada a distancia entre o centro do objeto € o
centro da imagem (em coordenadas x € y). Os resultados dessa avaliacao sao apresentados
na Tabela 4.2. Percebe-se alta dispersao dos dados, o que foi julgado como um baixo
desempenho na tarefa de aproximagao. Esse problema pode ter mais de uma fonte, como
configuragdes do algoritmo Movelt!, incorreta deteccdo e calibragdo extrinseca da cdmera.
Todavia, esse erro de posicionamento nao prejudicou o sistema na classificacao de pecas
pequenas, um ajuste na altura de operacao da camera basta para capturar toda a peca na
imagem. Em uma tarefa com especificagdes mais rigidas poderia ser implementado um
controle da pose do efetuador através da realimentacdo de novas deteccgdes.

Tabela 4.2: Distancias do objeto detectado para o centro da imagem.

Distancias (pixels)

Distancia X y
Amostras 92 92 92
Média 319,68 -47,61 | -35,68
Desvio Padrao | 164,80 | 314,82 | 166,71
Minimo 43,10 -584,00 | -347,00
Maximo 656,88 630,00 | 322,00

4.3 Deteccao e classificacio em imagens reais

Dada a disponibilidade das pegas reais, foi construido um pequeno dataset com 20
imagens para testar o desempenho do algoritmo treinado. Os rotulos para cada objeto nas
imagens foram feitos manualmente. A matriz de confusdo para deteccdo ¢ apresentada
na Figura 26a, e os resultados de precision e recall sdo, respectivamente, 79% e 100%.
Esse nivel de recall significa que todas os objetos rotulados foram detectados, porém al-
gumas detecgdes foram feitas em locais sem pecas, reduzindo a métrica de precision. A
seta na Figura 27 indica um local sem pega com detec¢do equivocada. Os objetos falsos
detectados sao detalhes do ambiente ndo modelados em simulagdo, o que indica resultados
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potencialmente melhores em ambientes mais controlados. Também ¢ importante observar
que, devido ao pequeno niimero de imagens no dataset, qualquer erro de deteccdo tem
potencial de causar forte alteragdo nas métricas avaliadas, em especial na precision.

Quanto a classifica¢do dos objetos, foi obtida uma média de 95% de precision (Figura
26). Esse teste com dados reais ainda possui pouco volume para validar a transferéncia
do treinamento em simulagdo para o ambiente real, mas indica um caminho de melhoria
na caracterizagao da area de trabalho do robd.

Melhores resultados poderiam ser obtidos caso o algoritmo fosse testado com datasets
maiores compostos de imagens reais. Para a gera¢do desses datasets podem ser usados, em
estudos futuros, métodos de data augmentation, visando a obten¢do de imagens geradas
por computados a partir da alteragdo de parametros de imagens reais.

Figura 26: Matrizes de confusdo com resultados do teste em imagens reais.

(a) Deteccdo. (b) Classificagdo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 27: Resultado de detec¢do e classificagao em imagem real, com indicac¢do de
falhas.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho propds a constru¢do de uma versdo digital de um sistema robotico em
uma tarefa de inspec¢do de pegas. A tarefa de inspecao foi realizada com técnicas de ML
e integrada as agdes do robo. Para isso, iniciou-se por uma revisao de conceitos € tec-
nologias, como forma de analisar fundamentos e o estado da arte. A partir dessa revisao
foram fundamentadas as escolhas da rede YOLO, como algoritmo de processamento de
imagens, e ferramentas de simulagao para desenvolver o digital twin.

Uma arquitetura de sistema em moddulos foi aplicada para facilitar o desenvolvimento
e integragdo das partes do trabalho. O uso do software ROS em conjunto com o simula-
dor IsaacSim facilitou essa divisdo, em razao dos dados das diferentes partes do sistema
utilizarem um Unico canal de comunica¢do com mensagens padronizadas.

O sistema de visdo, composto pela rede YOLO e o banco de dados, atingiu bons resul-
tados nas tarefas de detecgao e classificagdo de objetos. As métricas de precision e recall
foram, respectivamente, 94,8% e 87,7%. Além disso, a utilizagdo de dados sintéticos no
treinamento proporcionou rapidez de testes e retreinamento frente a baixos desempenhos
na etapa de validagdo. Por exemplo, a falha de detec¢@o de objetos em imagens proximas
da érea de trabalho foi rapidamente solucionada em ambiente de simulagdo com geragao
de novos dados, o que também indica que a simulagdo ¢ um meio rapido de iterar ciclos
de vida de algoritmos de ML, adicionando novos dados e testando novos cenarios rapida-
mente.

A integragdo entre as partes do sistema proposto foi realizada, os dados da simulagdo
foram processados pelos n6s do ROS e resultados reenviados ao rob6 simulado. Porém,
a integra¢do do sistema de visdo (camera mais rede YOLO) com o robd exige um estudo
mais detalhado de calibragado, visto que foi obtida uma alta variagao da distancia entre o
ponto “alvo” da imagem e o ponto atingido apds movimenta¢do. Uma rotina de calibracao
e novos padrdes estaticos podem ser estudados nesse sentido.

A utilizag¢do de ferramentas do estado da arte para simulagdo permitiu a construgao
e teste de um sistema complexo e se mostraram promissoras para desenvolver a logica
ou treinamento (no contexto de ML) de sistemas de forma totalmente digital, resumindo a
implementagao fisica em processos de calibracao e atualizagao de software. A continuagao
deste trabalho ¢ a integragdo do sistema digital com o fisico. Alguns pontos importantes
como calibracdo, melhor representagdo do ambiente real nos dados sintéticos e teste em
imagens reais (com e sem data augmentation) ja comegaram a ser abordados no decorrer
deste estudo, e podem guiar novos desenvolvimentos.
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