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RESUMO

A presente dissertacao resultou da elaboracdo de um projeto individual, em ambiente laboratorial, no
ambito do 5° ano do Mestrado Integrado de Engenharia Eletronica Industrial e Computadores. O objetivo
primordial consistiu no desenvolvimento de um sistema de detecao de tato em tempo real, tendo como
proposito a sua acoplacao ao projeto CHARMIE, que corresponde a um rob6 colaborativo para ambientes

domeésticos e médicos.

Este sistema consiste numa manga com um conjunto de sensores embebidos e foi estruturado com base
numa outra manga, denominada de calibracéo, que utiliza um algoritmo de Visdo por Computador para
adquirir os dados relevantes. Das duas mangas, a de calibracdo foi avaliada com base em dados de
ambientes de simulacdo e reais, apresentando um 6timo desempenho em ambos. Para a manga de
teste, inicialmente, foram desenvolvidos protdtipos, com o proposito de analisar qual o sensor mais

adequado. Posteriormente, foi construida a manga de teste.

Por fim, ha a constituicao de trés modelos finais: dois deles utilizam a manga de teste com uma estrutura
rigida, sendo que a principal distincao entre os dois reside no tipo de rede aplicada. A primeira utiliza
uma ANN simples, enquanto que, a segunda reutiliza a CNN desenvolvida para a manga de calibracao,
através da implementacao do 7ransfer Learning. O terceiro modelo emprega a manga maleavel com a
mesma ANN do primeiro modelo. Estes trés métodos distintos sdo implementados, de forma a avaliar

qual a arquitetura que apresenta melhores resultados.

Todos estes modelos utilizam Inteligéncia Artificial, mais concretamente Deep Learning, proporcionando
uma capacidade de implementacao de sistemas que aprendem com os dados fornecidos, sem haver a
necessidade de programacao especifica. Para ambas as implementacdes, sdo utilizados algoritmos de
Supervised Learning, que utilizam um conjunto de dados referenciados para identificar padrdes e
classifica-los. Para cada modelo estruturado, foram selecionados os hiperparametros, tais como taxa de
aprendizagem, epochs, batch size, de forma detalhada, analisando e comparando os diferentes

resultados.

PALAVRAS-CHAVE

Deep Learning, Detecao do Toque, Supervised Learning, Transfer Learning, Visao por Computador



ABSTRACT

This dissertation started from the development of an individual project, in laboratory environment, in the
5 year of the Integrated Master of Industrial Electronics and Computer Engineering. The main goal was
the development of a real-time touch detection system, with the purpose of coupling it to the CHARMIE

project, which consists of a collaborative robot for domestic and medical environments.

This system consists of an artificial skin with a set of embedded sensors and was structured based on a
sleeve, called calibration, which uses a Computer Vision algorithm to acquire the relevant data. Of the
two sleeves, the calibration sleeve was evaluated against data from both simulation and real time
environments, performing well in both. For the test sleeve, prototypes were initially developed in order to

determine the most suitable sensor. Subsequently, the test sleeve was built.

Finally, three final models were built: two of them use the test sleeve with a rigid structure, and the main
distinction between both is the type of network applied. The first uses a simple ANN and the second
reuses the CNN developed for the calibration sleeve by implementing Transfer Learning. The third model
employs the malleable sleeve with the same ANN as the first model. These three distinct methods are

implemented in order to evaluate which architecture performs better.

All of these models use Artificial Intelligence, more precisely, Deep Learning, providing the ability to
implement systems that learn from the data given, without the need for specific and rigorous
programming, reducing its complexity. For both implementations, Supervised Learning algorithms are
used, which use a referenced dataset to identify patterns and classify them. For each structured model

the hyperparameters were selected in detail, analysing and comparing the different results.

KEYWORDS

Deep Learning, Touch Detection, Supervised Learning, Transfer Learning, Computer Vision
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GPU - Graphics Processing Unit (Unidade de Processamento Grafico)
HDD - Hard Disk Drive (Unidade de Disco Rigido)

KFCV - K-Fold Cross Validation

ML - Machine Learning (Aprendizagem Maquina)

MNIST - Mixed National Institute of Standards and Technology (Instituto Nacional de Normas e

Tecnologia Mixto)

RAM - Random Access Memory (Memoria de Acesso Aleatorio)
RGB - Red Green Blue (Vermelho Verde Azul)

SDN - Section Detection Network (Rede de Detecdo da Seccéo)
VN - Verdadeiro Negativo

VP - Verdadeiro Positivo
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1. INTRODUCAO

O presente capitulo visa apresentar o enquadramento do projeto, de modo a identificar o problema que
serve de base para esta dissertacdo. Segue-se a motivacao e objetivos que devem ser atingidos para

solucionar o problema referido. Por fim, é apresentada a organizacdo do presente documento.

1.1 Enquadramento e Motivacao

Atualmente, a industria utiliza robds que substituem trabalhadores em tarefas nao ergonoémicas [1]. Estes
robds sdo escolhidos porque apresentam carateristicas benéficas, nomeadamente a precisao, velocidade
de execucao, elevacao de cargas pesadas, qualidade na repetibilidade e um preco inferior ao de um
trabalhador humano [2]. Contudo, algumas operacdes necessitam de intervencdo humana, sendo que
0s robds sao programados para executar uma tarefa especifica e ndo tém a capacidade de se adaptarem
as condicoes reais. Além disso, apresentam limitacdes no seu movimento, visto que possuem menos
graus de liberdade do que o ser humano. A colaboracao entre o Ser Humano e a maquina possibilita

ultrapassar todas as desvantagens mencionadas anteriormente.

Esta colaboracéo é a nova tendéncia no ambito da robdtica industrial e de servicos, apresentando uma
enorme importancia para a industria 4.0. No entanto, como o trabalhador opera no mesmo espaco de
trabalho do rob6 é necessario assegurar uma interacao segura de modo a nao colocar em perigo 0s

intervenientes.

Os fabricantes escolhem diferentes métodos para garantir a seguranca do seu produto. Os mais usuais
sao os elementos ativos e passivos. Os ativos sao utilizados para definir os protocolos de seguranca,
enquanto que os passivos sao implementados quando ocorre uma colisao de forma a minimizar os danos

[1].

No futuro prevé-se capacitar os robds colaborativos para cuidarem da vida diaria dos humanos, como
por exemplo auxiliar os médicos na recuperacao dos pacientes [3]. Ao conceber estes robds, a interacao
segura é essencial porque por muito preciso que o0 movimento do robd possa ser nao se pode garantir a
inexisténcia de colises. O contato fisico € inevitavel e deste modo é importante que a estrutura do robd

nao seja rigida, diminuindo o perigo inerente.

Normalmente, os robds apresentam um conjunto de sensores para a detecéo do contato/colisao, tais

como sensores de distancia, sensores de forca e sensores de visdo. Estes sensores podem prevenir e



detetar eventuais colisdes. Contudo, todos estes métodos podem apresentar erros de sistema ou ruido
no sinal que influenciam na seguranca dos intervenientes. Assim, a implementacao do toque é crucial

para que sejam capazes de experienciar o meio ambiente tal como os Seres Humanos.

Posto isto, este tema fundamenta-se na criacdo de um sistema de detecao tatil, indicando o local onde
0 rob0 esta a ser tocado bem como a profundidade da deformacéo. Esta implementacao capacita o robd
a poder sentir o contato em relacdo ao meio ambiente e, consequentemente, a evitar colisoes,
possivelmente perigosas, que poderiam nao ser facilmente detetadas. A solucado proposta baseia-se
numa manga de silicone com sensores embebidos. Esta manga tem como vantagens a sua
maleabilidade, que permite que seja facil a sua colocacéo e possibilita criar deformacdes capazes de
serem detetadas pelos sensores. Ao mesmo tempo existe a facilidade de criacdo de moldes utilizando
impressdo 3D. Para além disso, o facto de a manga ser de silicone torna ainda a estrutura do robd menos

rigida.

Este modelo tem como finalidade inserir-se no projeto CHARMIE[4], que consiste num robd

antropomorfico de servigos genéricos para ambientes domeésticos e médicos.

1.2 Objetivos

O principal proposito desta solucao ¢ a construcdo de um ambiente de colaboracdo seguro entre os
Humanos e os robds. Numa fase inicial sdo criadas duas mangas diferentes para este processo. A
primeira manga de silicone (manga de calibracao) € montada num suporte com duas camaras, uma por
baixo e outra por cima. O interior da manga possui um conjunto de pontos brancos para que seja
desenvolvido um algoritmo, utilizando Visao por Computador, para detetar a regiao do toque. A segunda

manga (manga de teste) é em silicone com os sensores para ser aplicada nos robos.

A segunda etapa do projeto consiste em aplicar as mesmas deformacdes as duas mangas, onde,
utilizando um modelo de Supervised Learning, a informacao da manga de teste sera usada como entrada
do sistema que é necessario classificar e a informacao da manga de calibracdo sera usada no processo
que permitira treinar a rede neuronal, tendo como principal objetivo a detecao automatica do local onde
0 sistema esta a ser pressionado bem como a profundidade do contato. Assim, ndo é necessario

desenvolver o modelo matematico dos sensores, permitindo reduzir a complexidade do modelo.



1.3 Organizacao do documento

O documento é estruturado em seis capitulos. Inicia-se pelo primeiro capitulo, denominado de
Introducao, onde é apresentado o enquadramento do projeto, a motivacao e os objetivos. O segundo
capitulo retrata a Revisao da Literatura que analisa as diferentes areas tematicas abordadas. Além disso,
contém o Estado da Arte, que referencia o estado atual de conhecimento cientifico acerca do tema
abordado. O capitulo 3 consiste nos Métodos e Metodologias tedricas e descreve todos os processos e
fundamentos matematicos utilizados. O capitulo 4 designado por Modelo Pratico introduz todos os
recursos usados na pratica, desde a concecdo das mangas em ambiente de simulacao até as respetivas
estruturacdes e validacdes em tempo real. O capitulo 5 consiste no Modelo Final onde s&o utilizados os
modelos reais otimizados e é desenvolvido o0 método que permite interligar o conjunto de mangas. Por
ultimo, o capitulo 6 descreve as Conclusdes que menciona os resultados obtidos bem como trabalhos

futuros.

Ao longo desta dissertacao sao utilizados termos cuja origem nao advém da Lingua Portuguesa, devido
a falta de vocabulario e expressdes que ao serem traduzidos exponham um mesmo significado. Ademais,
sd0 conceitos usualmente empregues pela comunidade cientifica e, por isso, ndo devem ser traduzidos.
Isto permite que estes conceitos, termos e expressdes sejam facilmente entendidos e identificados por

todos, independentemente do idioma.



2. REVISAO DA LITERATURA

O presente capitulo foca-se na Revisdo da Literatura. Este ¢ um tdépico importante, na medida em que
possibilita o desenvolvimento de uma boa base tedrica que confere mais conhecimentos e informacoes

relevantes para a parte pratica.

Esta seccao divide-se em duas etapas. A primeira centra-se na revisao e estruturacao de todos os aspetos
tedricos necessarios para a implementacdo do modelo proposto. Inicia-se por uma revisao acerca da
Inteligéncia Artificial, uma vez que se trata de um tépico que ird ser desenvolvido neste modelo. Por ser
uma area cientifica extensa e bastante estudada, serdo apenas abordados os principais temas que estdo
englobados, sendo eles: o Machine Learning e o Deep Learning. Além disso, é feita uma revisao
aprofundada acerca do tema Deep Learning para Visdo por Computador, visto que é o método utilizado

para desenvolver as redes neuronais.

A segunda parte é dedicada a analise e estudo das implementacdes atuais, desenvolvidas pela

comunidade cientifica, para a resolucdo do problema apresentado.

2.1 Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Deep Learning

Nesta seccao, é apresentada, de forma sucinta, a relacao entre a Inteligéncia Artificial, Machine Learning
e Deep Learning Esta associacdo € estruturada com base nos conceitos essenciais para o seu

desenvolvimento.

2.1.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial surgiu na década de 1950 e consiste no estudo e técnicas que permitem
automatizar tarefas intelectuais normalmente realizadas por humanos [5]. E um campo que abrange
areas como Machine Learning e Deep Learning, que se encontram evidenciadas na Figura 1. Este
dominio tem vindo a ser integrado em varias aplicacdes ao longo dos ultimos anos. Exemplos concretos

de empresas que integram estas ferramentas sao a Apple, Facebook, Microsoft entre outros [6].



Inteligéncia Artificial

Programas com a capacidade de aprender
como os Humanos

Machine Learning

Algoritmos com a capacidade de aprender sem
qualquer tipo de programacio especifica

Deep Learning

Subconjunto do machine learning
em que a rede neuronal artificial
se adapta e aprende através do
conjunto de dados

Figura 1 - Inteligéncia Artificial, machine learning e deep learning.

2.1.2  Machine Learning

Machine Learning é um ramo especifico da Inteligéncia Artificial, onde sdo concebidos algoritmos com o
intuito de fazer previsdes e decisdes sem qualquer programacado especifica para realizar a tarefa [7],

através da experiéncia obtida pelos dados que sao utilizados para treinar os algoritmos.

Todo o processo de Machine Learning consiste em duas fases [8]: a fase de treino e a de previsdo. Na
primeira fase, o algoritmo obtém todos os indicadores essenciais provenientes dos dados de treino. Estes
dados sdo introduzidos para construir um modelo matematico que posteriormente é utilizado para fazer
previsdes e decisdes com a entrada de novos dados que sdo desconhecidos pelo modelo. Quando o
algoritmo de aprendizagem atinge um certo patamar na métrica de avaliacao, termina o processo de
treino. Por fim, decorre a fase de previsdo que consiste na estimativa de novas saidas do sistema, tendo

como base o0 modelo estruturado inicialmente.

A Figura 2 representa o fluxo de trabalho do modelo Machine Learning (ML).

< Dedos \ Novos

4 Dados
Treino do Algoritmo \ Métricas de avaliagdo do | Bom desempenho Modelo
: o X — Resultado
de Machine Learning ’ desempenho do modelo Treinado

Desempenho insatisfatério

Fase de Treino Fase de Previsao

Figura 2 — Fluxo do modelo ML.



Este método cresce quando novos dados sdo fornecidos para a maquina aprender e ¢ normalmente

dividido em trés ramos:
o Supervised Learning,
e Reinforcement Learning,
o Unsupervised Learning.

2.1.2.1 Supervised Learning
Supervised Learning[9] € um modelo que é desenvolvido para aprender através de dados cujas entradas
estdo emparelhadas com as devidas saidas. O principal proposito deste modelo é estabelecer uma

relacao entre a entrada e a saida, sendo os dados de entrada desconhecidos.

No decorrer da fase de treino o algoritmo vai obter padrées nos dados que relacionam com as saidas.
Durante este procedimento os parametros do modelo sdo redefinidos, de modo a reduzir a diferenca
entre o valor previsto e o expectavel. Esta diferenca deve ser o mais proximo de zero. Apos o treino, o
algoritmo de aprendizagem recebe novos dados que nao tém qualquer relacao entre a entrada e a saida,
designados de conjunto de teste. O modelo determinara qual a respetiva saida, utilizando o algoritmo

desenvolvido na fase de treino.

Dados de Treino Saida Desejada
v v
 S— Q k
53— —E
Dados desconhecido Algoritmo Processamento Saida

Figura 3 - Fluxo do modelo Supervised Learning.

Nesta aprendizagem existem duas principais subcategorias: a classificacdo e a regressao [10]. A primeira
¢ utilizada para atribuir a uma entrada um numero discreto de possiveis saidas, isto €, quando a saida
é definida por um conjunto finito de classes. Uma implementacao deste método & o algoritmo
desenvolvido para classificar digitos escritos manualmente, através da biblioteca do MNIST [11]. Esta
biblioteca é usada para treinar uma rede de modo a classificar os digitos de 0 a 9, onde este algoritmo

classifica as entradas para um numero finito de saida.



Por outro lado, a regressao consiste num processo estatistico preditivo em que o modelo tenta encontrar
uma relacao entre as variaveis dependentes e independentes. O principal objetivo é desenvolver um
algoritmo que permita prever um numero continuo como determinar a nota de um teste com base no

tempo de estudo, entre outros.

2.1.2.2 Unsupervised Learning

O ramo Unsupervised Learning é Util para identificar padrdes ocultos em dados de entrada que sao
desconhecidos. Este modelo tem a capacidade de aprender e organizar as informacdes obtidas sem
utilizar um método de comparacdo, uma vez que ndo ha saidas pré-definidas e, sendo assim, ndo ha a
possibilidade de haver uma comparacao entre a saida expectavel e a obtida e, desta forma, ndo ha uma
medida de erro para avaliar o potencial da solucdo [12]. A falta de direcao do algoritmo pode ser vantajosa

na medida em que permite procurar padrdes que ndo foram considerados anteriormente [13].

Este método apresenta duas principais maneiras de estudar a estrutura de dados: o clustering e
dimensionality reduction. A principal diferenca entre ambos é que o armazenamento em cluster
geralmente é utilizado para revelar a estrutura de dados, enquanto que, a dimensionality reduction
permite reduzir o numero de carateristicas de um conjunto de dados e costuma ser motivada por

questdes computacionais [14].

2.1.2.3 Reinforcement Learning

Reinforcement Learning ¢ uma area de aprendizagem que permite mapear situacées de modo a
maximizar um sinal numeérico de recompensa [15]. O algoritmo n&do é previamente informado acerca de
quais acdes deve tomar, tendo de descobrir quais acdes geram maior recompensa. Contudo, em casos
mais complexos as acdes podem nao afetar diretamente a recompensa, mas sim nos proximos eventos,
influenciando toda a gratificacdo que vem a seguir. Estas duas carateristicas, tentativa-erro e recompensa

atrasada, sao os dois atributos distintos mais importantes nesta implementacao.

Este método distingue-se do Supervised Learningpor nao precisar de associar as entradas com as saidas
antecipadamente, e por nao necessitar que as acoes abaixo do ideal sejam redefinidas. Em vez disso

foca-se em encontrar um equilibrio entre o conhecimento atual e o desconhecido [16].

2.1.3  Deep Learning

O Deep learning ¢ um subconjunto do Machine Learning que visa descobrir varios niveis de

representacdes de dados utilizando arquiteturas hierarquicas [17]. As estruturas hierarquicas com um



conjunto de camadas sucessivas interligadas formam uma rede neuronal que sdo a base da

aprendizagem.

Uma representacdo é um método diferente de visualizacdo, representacdo ou codificacdo de um dado

[18].

2.1.4 Redes Neuronais Artificiais

Uma Rede Neuronal Artificial (ANN) é um modelo matematico baseado na estrutura e funcionamento
das redes neuronais bioldgicas. Tem como finalidade o processamento de informacao, analisando os
dados de entrada e fornecendo uma saida. O principal elemento de todas as redes neuronais artificiais
sd0 os conjuntos de nos que estdo conectados entre si, de modo a haver transferéncia de informacao.

Estes nds sdo denominados de neuronios artificiais, por haver uma analogia com os biolégicos.

Assim sendo, estas redes consistem num conjunto de neurénios denominados de entrada (inpud), varias

camadas ocultas (Aidden layers) e, por fim uma camada final designada de saida (oufoud [19].

A Figura 4 apresenta uma arquitetura tipica do modelo referido.
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Figura 4 — Arquitetura de uma rede neuronal artificial.

Os neuronios bioldgicos recebem sinais através de sinapses localizadas nas suas membranas, podendo
ter varios sinais de entrada. Quando os sinais recebidos sdo suficientemente fortes, o neuronio ¢ ativado

e emite um sinal. Este sinal pode ser enviado para outra sinapse podendo ativar outros neuronios.



A complexidade de um neuronio bioldgico é bastante grande. No entanto, quando se modela um neuronio
artificial, este é desenvolvido de forma simplificada [20]. Cada neurénio artificial comunica através de
uma ligacdo, tendo como principio funcional as sinapses que ocorrem nos neurdnios reais, que
representam o fluxo de informacao. Nestas ligacdes sdo atribuidos pesos (weights). Estes pesos sao

parametros regulaveis e permitem quantificar a influéncia que as ligacdes apresentam.

Inicialmente, os sinais recebidos no neurdnio sdo multiplicados pelo respetivo peso. De seguida, é
efetuada a soma de todas as multiplicacdes, de modo a obter a soma de todos dos sinais de entrada.
Além disso, ¢ somado um valor numérico, denominado de bias ou polarizacao, que ajuda a controlar o
valor no qual a funcdo de ativacdo sera ativada. Apds o calculo anterior, é utilizada uma funcéo

matematica, designada por funcao de ativacéo.

O fluxo de informacédo de um neuronio ¢ retratado na Figura 5.

Fluxo da Informagao

Entrada3 |

Entrada 1 i E E E
Swa s e
: \\\ 1 1 1
N | |
Low2 : : ;
Entrada 2 ”if E— jﬁ Z ——— (x) —r— Saida
E W3 P i H
: Pd |

bias i

Multiplicagdor  Soma Funcdo Ativacdo

Figura 5 — Principio de funcionamento de um neuronio artificial.

A forma como os neurdnios artificiais se encontram interligados é designado por topologia ou arquitetura.
Esta interligacao pode ser feita de inimeras maneiras, resultando em varias topologias possiveis, que
sdo divididas em duas classes basicas: feed-forward e feedback [21]. A topologia feed-forward resulta na
organizacao da rede, onde a informacao flui apenas numa direcéo, da entrada para saida. Deste modo,
a informacao obtida na saida do neurdnio nao o influencia. Por outro lado, na topologia feedback, como
0 proprio nome indica, ha um retorno de informacao, sendo o fluxo de informacao bidirecional. Esta rede

¢ influenciada pela informacao obtida na saida do neuronio.



A Figura 6 apresenta estas duas topologias.
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Figura 6 — Topologias basicas de redes neuronais artificiais.

Numa Rede Neuronal Artificial, a funcao de ativacao é bastante importante, na medida em que ajuda na
aprendizagem e auxilia no mapeamento nao linear entre as entradas e as respetivas saidas. Esta funcéo
faz com que seja possivel transformar um sinal de entrada num sinal de saida, que posteriormente
podera ser um sinal de entrada na camada seguinte. A sua implementacdo possibilita filtrar o sinal

proveniente da soma das entradas, delimitando o valor numeérico de saida de um neuronio.

Se nas redes neuronais ndo for utilizada a funcdo de ativacdo, o modelo ndo tem a capacidade de
reconhecer mapeamentos mais complexos, uma vez que a rede neuronal atua como um modelo de
regressao linear, apresentando um desempenho limitado, na maior parte das vezes [22]. Assim sendo,

a precisao da previsdo de uma rede neuronal é definida pela funcdo de ativacao utilizada.

As funcdes ndo lineares sdo as mais usuais, uma vez que introduzem uma componente nao linear,
permitindo uma maior aprendizagem em relacdo aos métodos lineares. As principais funcdes de ativacdo

ndo lineares [23] encontram-se na Tabela 1.

Funcao de Ativacao Modelo Matematico
Sigmoid (x) = !
gmoi flx) = e
eX — e X
Hyperbolic Tangent (TanH = —
lyperbolic Tangent (TanH) f(x) prap—
Xi
Softmax fx) = Se 7
0 se x; <0
Rectified Linear Activation (ReLu) f(x;) = max(0,x) = { x; se xl-l >0

Tabela 1 - Principais fun¢des de ativacéo.
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Para se obter um modelo com melhor desempenho € necessario considerar 0 numero de camadas
escondidas na rede (hidden /ayers), métodos de treino, aprimoramento de parametros de valor aleatorio

(weights e bias), escolha da funcao de ativacéo, entre outros.

A funcao ativacdo é um dos parametros mais importantes e é escolhida com base na analise e estudo
das principais funcoes de ativacdo no modelo desenvolvido. Outro aspeto importante é a configuracéo
dos pesos, uma vez que dependendo dos pesos das conexdes o calculo da saida do neurdnio é diferente.

Deste modo, ajustando-os, pode-se obter a saida pretendida.

A rede neuronal utiliza um processo de treino ou aprendizagem. Este processo permite adaptar os
parametros regulaveis (wejghts e bias) de uma rede neuronal [24], através de um método continuo de
simulacao da rede, baseado na medicdo do desempenho através de uma funcdo matematica designada

por /oss function.

2.1.5 Redes Neuronais Convolucionais

As Redes Neuronais Convolucionais exibem semelhancas em relacdo as ANNs comuns. Ambas sao
constituidas por varios nos, designados de neuronios, que apresentam melhorias ao longo da
aprendizagem. A Unica diferenca notavel entre as CNNs e as ANNs é que as CNNs sao habitualmente
utilizadas na area de reconhecimento de padrdes, na medida em que permitem codificar carateristicas
importantes das imagens na arquitetura desenvolvida. Este método torna a rede mais adequada para
tarefas onde haja o processamento de imagem e reduz significativamente os parametros necessarios

para a criacao do modelo.

A principal limitacdo das ANNs consiste no facto de os parametros utilizados no modelo aumentarem
com o tamanho da imagem. Isto pode provocar um efeito de overfifting, que resulta na incapacidade de
a rede aprender de forma eficiente. Sendo assim, quanto menos parametros forem utilizados para treinar
a rede, menor é a probabilidade de ocorrer overfitting. Deste modo, a reducao dos parametros possibilita

melhorar o desempenho preditivo do modelo [25].

Outra desvantagem das ANNs, no problema de classificacéo de imagens, baseia-se na transformacao da
imagem fornecida em 2D para um vetor 1D, antes de iniciar o treino. Esta conversdo provoca a perda
das carateristicas espaciais da imagem, sendo que esta particularidade é importante, na medida em que

permite retratar a disposicao dos pixéis [26].
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Como a estrutura a ser implementada utiliza o tratamento de imagens, as CNNs sao a arquitetura mais
adequada e, desta forma, segue-se uma descricdo acerca da sua organizacdo bem como as camadas

constituintes.

2.1.5.1 Arquitetura das CNN

As CNNs focam-se principalmente no processamento de imagens. Este modelo opera com dados em
trés dimensoes, a altura (Aeigh), a largura (width) e a profundidade (deptf). Esta ultima carateristica
representa o sistema de cores RGB, onde um conjunto de pixéis correspondente a uma imagem colorida
apresenta um modelo de cores aditivas em que o vermelho (Feq), o verde (Green) e o azul (Blue) sao
combinados de forma a reproduzir um largo espectro cromatico [27]. Assim sendo, a profundidade nao

se refere ao numero total de camadas, mas sim ao sistema RGB.

Ao contrario das ANNs tradicionais, os neuronios da camada atual das CNNs ligam-se a uma regido
especifica da camada anterior, como se observa na Figura 7. Esta regido é denominada por /oca/

receptive field [25] ou campo recetivo local.

Input Neurons

Hidden Neuron

Figura 7 — Local Receptive Field.

A Figura 8 ilustra uma arquitetura simplificada para a classificacdo de imagens, que apresenta todas as

camadas utilizadas. Esta configuracéo ¢ baseada no exemplo presente em [25].

Convolutional Layers
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e e i e gt Polling Layers Fully-Connected Layers

Input Image,x’i,.a - e SN

ﬁ? i T
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Convolution Process
Sample Process

Figura 8 - Arquitetura da CNN em 2D.
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As CNNs sao compostas por trés categorias de camadas. Estas camadas sdo designadas por convolution

layer, pooling layere, por fim, fully-connected layer.

Do exemplo, a /nput image apresenta o valor dos pixéis da imagem aplicada na entrada do modelo. De
seguida, segue-se as convolutional layers, que determinam a saida dos neuronios que estao conectados
a uma zona especifica da imagem. De imediato, sdo exibidas as pooling layers. Estas camadas permitem
efetuar uma amostragem decrescente, designada por downsampling, ao longo da dimensao espacial da
convolutinal layer, possibilitando reduzir a quantidade de dados utilizados. Por fim, as #ully connected
layers, ou também conhecidas por dense /ayers, interligam todos os neuronios das camadas anteriores
aos das camadas seguintes, permitindo obter todas as carateristicas de aprendizagem adquiridas
anteriormente. Esta camada tenta reproduzir um conjunto de classes para que, posteriormente, sejam

usadas para classificar os dados.

Através destes métodos, as CNNs tém a capacidade de transformar a entrada original em varias camadas
que, por intermédio de processos como o convolutione o downsampling, possibilitam otimizar o modelo
e prevenir o overfitting. Contudo, a descricao desta arquitetura foi retratada de uma forma bastante
simplificada, € como se pretende otimizar ao maximo o modelo, 0s conhecimentos relevantes e
detalhados acerca do funcionamento de cada uma das camadas sdo especificados nos trés subcapitulos

seguintes.

2.1.5.2 Convolutional Layer
A convolutional layer consiste numa estrutura com varios filtros, ou também denominados de Aernels,

de dimensao fixa que possibilitam aplicar operacdes complexas as imagens presentes na entrada [28].

Cada filtro apresenta o mesmo peso (welghl e valor de polarizacao (bias) durante o seu deslocamento
ao longo da imagem, sendo representando em toda a imagem. Estes filtros sdo normalmente pequenos
em termos de dimensao, mas estendem-se por toda a profundidade da imagem, como demonstra a

Figura 9.

Profundidade

Altura Matriz
Kernel

Imagem

Comprimento

Figura 9 — Convolution Process em 3D.
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A medida que o filtro desliza pelos pixéis da camada, é produzido um mapa de ativacdo ou de
carateristicas para cada posicdo do filtro. Estes filtros, ao longo do processo de treino, sdo estruturados
de forma a encontrar determinadas carateristicas presentes na entrada. Quando termina a etapa de
aprendizagem, os filtros adquirem informacdes especificas acerca das carateristicas analisadas, sendo
ativados quando localizam esses mesmos atributos na entrada do modelo. Desta forma, as convolutional
layers sao capazes de reduzir substancialmente a complexidade do modelo, através da otimizacédo das

suas saidas [25].

Para além da utilizacdo dos filtros, as CNNs apresentam diversas opcdes que permitem reduzir os
parametros, sendo que um deles ¢ o numero de etapas que o filtro se move ao longo da camada de

entrada, designado por stride [29].

A Figura 10 mostra um exemplo, onde a imagem de 9x9 com um stride de 1 passa na sua saida a
dimensdo de 7x7. Com o aumento da transicdo do filtro para 2, caraterizada na Figura 11, a saida passa
a ser 4x4. No entanto, como os pixéis circundantes estdo correlacionados, é necessario ter em atencéo

a transicao selecionada, sendo que, um grande passo pode provocar a uma perda de informacéo.

3
Kernel size
Stride 1 —
—————————— 3
[ 112
>
1
Figura 10 - Convolution process com stride 1.
3
Kernel size
Stride 2 —
—_— 3

!

Figura 11 - Convolution process com stride 2.
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Outro método é o zero padding [25] que constitui num processo simples de preenchimento da fronteira
da camada de entrada, sendo eficaz para obter um maior controlo quanto a dimensionalidade da saida
das convolutional layers. Este método consiste em preencher a borda final da imagem original com pixéis

de valor zero, como é demonstrado na Figura 12.

olo|lo|le|O |o|e|e| e
oOooo\oooo

ofofo|l0|0]|0O]|O

Figura 12 - Zero padding.

2.1.5.3 Pooling Layer

As pooling layers tm como objetivo alterar a representacdo do mapa de ativacbes que retratam as
carateristicas presentes na imagem, preservando a informacao relevante, enquanto que, os detalhes
insignificantes sdo descartados [30]. A utilizacdo destas camadas nas CNNs destina-se a melhorar a
desvantagem das convolutional layers, uma vez que estas camadas apresentam como limitacdo o facto
de desenvolverem um mapa de ativacdo numa dada posicdo da imagem. Assim sendo, caso haja
movimentacao na localizacao da imagem, o modelo obtém um conjunto de mapas de ativacao diferente.
Estas alteracdes podem ser causadas por técnicas como o recorte, rotacao ou deslocamento da imagem.

Sendo assim, esta camada funciona em cima de cada mapa de ativacdo e redimensiona o seu tamanho.

Os métodos mais comuns de pooling sao 0 max pooling e o average pooling, onde o primeiro obtém o
valor maximo da posicéo atual do filtro e o segundo efetua uma média dos pixéis englobados no filtro.

Estes métodos encontram-se apresentados na Figura 13 e Figura 14.

2 13 18 9 13 18
Max pooling
Stride 2
3 14 6 9 Filter 2x2 14 9
1 6 4 5

Figura 13 - Max pooling.
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2 13 18 9 7 12
Average pooling
Stride 2
3 14 6 9 Filter 2x2 6 6
1 6 4 5

Figura 14 - Average pooling.

Habitualmente, as CNNS utilizam a max pooling com kernels de dimensao 2x2 aplicados com um stride
de 2 [25].

2.1.5.4 Fully-Connected Layer

A full-connected layer [29] € uma camada presente na arquitetura das CNN que apresenta uma
disposicao dos neurdnios semelhante a ANN comum, onde cada no esta diretamente ligado a camada
anterior e a seguinte. Sendo assim, as camadas anteriores permitem mapear os dados brutos num
conjunto de carateristicas que se encontram ocultas, enquanto que esta tem como finalidade mapear as

carateristicas adquiridas para a camada de saida [31].

2.1.6 Métricas para avaliacdo do desempenho do modelo

Num problema comum de classificacdo de dados, a métrica de avaliacdo ¢ utilizada para duas fases: a
de aprendizagem e a de testes. Na fase de treino a medida é usada para melhorar o algoritmo de
classificacdo, permitindo selecionar a solucdo que produz as melhores previsdes. Na fase de teste, esta
grandeza é implementada como um avaliador, na medida em que mede a eficacia da classificacdo

quando é testada com os dados desconhecidos [32].

Existem varias técnicas de avaliacao, tais como: a confusion matrix, precision, recall, accuracy, Mean
Absolute Error (MAE) e Mean Squared Error (MSE). A confusion matrix relne todas as classificacdes reais
e as previstas relativas a um problema de classificacao. Esta matriz encontra-se representada na Tabela

2.

Classe Positiva Atual Classe Negativa Atual
Classe Prevista Positiva VP FN
Classe Prevista Negativa FP VN

Tabela 2 - Confusion Matrix .
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Da tabela, é possivel observar algumas nomenclaturas tais como:
e VP (Verdadeiro Positivo) que representa o numero de instancias positivas classificadas
corretamente;
e VN (Verdadeiro Negativo) que retrata o numero de instancias negativas classificadas
corretamente;
e FP (Falso Positivo) menciona o numero de instancias positivas que sdo classificadas
incorretamente;
e FN (Falso Negativo) expde o numero de instancias negativas que sdo classificadas
incorretamente.
A partir desta matriz, podem ser geradas varias normas para avaliar o desempenho com diferentes focos
de avaliacdo, uma vez que, apesar da confusion matrix fornecer informacdes relevantes, ocasionalmente

pode nao ser o suficiente.

Sendo assim, a precisdo (precision) apresentada na equacao 1, é a métrica de avaliacdo que pode ser
usada para a classificacdo binaria bem como a classificacdo de varias classes. O resultados obtido é
baseado na percentagem de previsdes corretas sobre o total de instancias positivas [32].

TP

Precisi __ v
recision (p) TP 7 FP

(1)

Por outro lado, a recal/é uma medida que possibilita selecionar instancias positivas que sao classificadas

corretamente [32]. Esta métrica é definida pela equacao 2.

TP
Recall (T) = TP+—FN (2)

A exatidao (accuracy) [32] mede a relacdo das precisdes corretas sobre o niimero total de instancias.
Este método encontra-se representado na equacao 3.

TP + TN (3)
TP + FP + TN + FN

Accuracy (acc) =

A Mean Absolute Error (MAE) [33] permite medir a magnitude da média da diferenca entre o valor previsto
e 0 obtido, como é possivel observar na equacao 4. Esta equacao fornece a distancia que a previsao se

encontra da saida atual. Contudo, este processo ndo permite obter a direcdo do erro.

1 i
MAE = Zzloutk — outy| (4)
K

17



A Mean Squared Error (MSE) [34] é uma métrica semelhante a MAE, tendo como diferenca o facto da
MSE apresentar um erro com expoente quadratico, que permite atribuir mais importancia ao erro. A

equacdo b demonstra a métrica retratada anteriormente.

1
MSE = ) =(outy — outy)? (5)
Z 2

2.2 Estado da Arte

O estado da arte menciona o maior grau de desenvolvimento de um dispositivo, método ou campo
cientifico alcancado num dado periodo. A seccdo seguinte retrata os projetos estruturados que se

encontram relacionados com a proposta presente nesta dissertacao.

2.2.1 Trabalho Relacionado

Esta seccao é destinada a analise das solucdes atuais, desenvolvidas pela comunidade cientifica, para

implementar um sistema de detecao de tato.

2.2.1.1 Sistema de detecao tatil

A detecao e localizacdo do toque, além dos diferentes tipos de forcas a que um corpo esta exposto, é
um requisito essencial para permitir uma interacdo segura robd-humano. De modo a reproduzir a
interacdo fisica do Ser Humano com o meio ambiente nos robds, existem varias pesquisas que

descrevem o desenvolvimento de sistemas de detecéo de toque, que podem ter varias finalidades.

Na ultima década, os sensores tateis eram focados essencialmente em dedos e maos robéticas [35]. No
entanto, foi estendido para todo o corpo. Varias tecnologias foram utilizadas para melhorar a capacidade
de detecao de toque dos robds, tendo como principio operacional a resisténcia elétrica [36], a
capacitancia [37], a inducédo eletromagnética [38], a temperatura [39], entre outros. Estes projetos
apresentam uma precisao elevada e sao considerados eficazes na detecao do toque fisico. Contudo,
todos os dispositivos apresentados anteriormente, apresentaram dificuldades na sua producéo em larga
escala, uma vez que ha a necessidade de acrescentar varios sensores e mais elementos eletronicos de
aquisicao de dados. Como a dimensao é um fator importante, a integracdo destes elementos torna-se
um processo bastante desafiador. Para além disto, ha perigos a considerar, tais como o derrame de
substancias, curto-circuito e complicacdes na instalacao elétrica. Sendo assim, este modelo é

considerado fragil e, como apresenta bastantes contrapartidas, ndo é muito usual em aplicacoes praticas.
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Outra aplicacao apresentada trata-se do HEX-O-SKIN [40], que ¢ um pequeno circuito elétrico impresso,
com a forma de um hexagono, equipado com multiplos sensores discretos de proximidade, aceleracdo
e temperatura. Este modelo apresenta uma arquitetura de controlo para unir os dados obtidos dos
diferentes modulos, possibilitando a reproducdo de certas sensacdes humanas no robd. Contudo,

consiste num prototipo em que a sua reproducao e aquisicao de dados € bastante dispendiosa.

Outro método presente em [41], trata-se da concecao e fabrico de hardware de um braco e mao para
interacdo humano-robd. O braco robdtico apresenta dois modulos de sensores de forca insuflaveis que
amortecem o impacto e fornecem um feedback. Apesar de se tratar de um método eficaz para a detecédo
do toque, apresenta uma limitacdo. Este modelo nao permite localizar a regido de contacto, uma vez que

0s sensores utilizados apenas fornecem a magnitude da forca.

2.2.1.2 Sistema de detecao tatil baseado em Visdo por Computador

A tecnologia com base em Visdo por Computador é capaz de ajudar a superar todos os problemas
técnicos referidos. Este método utiliza camaras de alta resolucdo e de pequenas dimensdes,
proporcionando obter informacdes visuais, bem como o processamento de dados de imagens. Este
método combina baixo custo, facilidade de fabricacdo e diminuicdo das ligacdes necessarias. Os
sensores baseados em visao, normalmente, observam o comportamento de determinadas quantidades
de luz para deduzir as forcas aplicadas a superficie do sensor. Em [42], o objetivo foi desenvolver um
sensor tatil simples e com sensibilidade, baseado na reflexdo da imagem. Neste prototipo, é utilizado
varias luzes e é investigada a distribuicdo da iluminacao e as alteracdes devido a algumas deformacdes

da superficie do sensor.

Outra abordagem, apresentada nas investigacdes [43] e [44], consiste num sensor tatil, que,
posteriormente, pode ser integrado num braco de um robd. O sensor desenvolvido tem uma forma
semelhante ao braco humano e é feito de silicone de modo a ser flexivel. Apresenta, no seu interior, um
conjunto de pontos, designados por marcadores, distribuidos regularmente. Este modelo permite estimar
as deslocacoes detalhadas de todos os marcadores e interpretar todas as informacoes obtidas dos varios
locais de contacto. No entanto, como contrapartida, este método utiliza duas camaras so para a area do
braco robotico. Assim sendo, caso seja aplicado em todas as partes do robd, surge a necessidade de
integrar multiplas camaras. Esta insercédo, tem como inconveniente, a possibilidade de ter de alargar o
Sensor, uma vez que as camaras tém de ser inseridas no seu interior. Além disso, a utilizacao de varias

camaras aumentaria o custo do protoétipo, podendo se tornar inviavel.
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3. METODOS E METODOLOGIAS

Neste capitulo séao apresentados os métodos utilizados para o desenvolvimento do modelo pretendido.
Cada subcapitulo representa uma das mangas, onde é apresentada uma breve descricdo do seu
proposito, sendo esta uma etapa importante na medida em que permite analisar e conceber a arquitetura

de cada uma das redes.

3.1 Manga de Calibracao

A manga de calibracao consiste num objeto que apresenta um conjunto de marcadores, que permite
mapear a manga. E imperativo que se inicie pelo seu processo de desenvolvimento, uma vez que este

recurso tem como objetivo servir de base para treinar a manga de teste.

Este subcapitulo € composto por duas etapas que descrevem o desenvolvimento deste modelo. Comeca
pela configuracao, onde é descrito todos os detalhes da manga e, de seguida, apresenta o fluxo de

trabalho, onde foram estruturados sequencialmente todos os processos para conceber o modelo.

3.1.1 Configuracao da manga

A manga de calibracao tem uma forma semelhante ao braco humano e é feita de silicone. Apresenta no
seu interior um conjunto de pontos, designados por marcadores, distribuidos regularmente. Estes
marcadores servem para rastrear o movimento da superficie, com o intuito de obter informacdes acerca
do toque. Como é pretendido rastrear um movimento 3D s&o utilizadas duas camaras. As camaras sao
instaladas nas duas extremidades e ndo apresentam fios no interior da manga. Sao também instaladas
luzes a sua volta de forma a iluminar a parte interna da manga. Para eliminar o possivel ruido provocado

pelo efeito da luz a manga é definida a preto e os marcadores a branco.

O modelo apresentado na Figura 15 baseia-se no movimento dos marcadores. A estruturacao deste

modelo é baseada nos sensores desenvolvidos nas pesquisas anteriores [43] e [44].
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Figura 15 - Prototipo inicial da manga de calibracéo.

Publicacdo da imagem permitida pelo autor Pedro lldo.

Da figura, observa-se quatro medidas, sendo que M1 carateriza o didmetro do centro da manga, M2
representa o didmetro das extremidades, M3 define o comprimento total e, por ultimo, M4 descreve a

distancia entre a extremidade e a primeira linha de marcadores. Estas dimensdes encontram-se descritas

na Tabela 3.
Medida Valor Nominal (mm)
M1 67
M2 106
M3 340
M4 20

Tabela 3 - Medidas carateristicas da manga.

A fim de garantir que os marcadores sao detetados pelas camaras, a sua disposicao foi definida para
apresentar 6 milimetros de didametro, uma elevacao da parede interna de 3 milimetros e estdo
distribuidos em 16 linhas, sendo que cada uma contém 16 marcadores. Como a area da manga é

dividida em 64 seccoes cada uma engloba 4 marcadores.

A extremidade da manga apresenta 20 milimetros de comprimento e tem como finalidade permitir que

seja possivel fixar a estrutura num suporte.
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3.1.2 Fluxo de trabalho do modelo

0O modelo concebido ¢ estruturado em cinco fases principais, que sao realizadas de forma progressiva,

como demonstra a Figura 16.

Aquisicdo Processamento Conjuntos de Model Treino do Teste do
dos dados dos dados dados 200 modelo modelo

Figura 16 - Etapas da concecao do modelo.

A primeira etapa consiste na aquisicao dos dados, que retrata a extracao das imagens e das informacoes.
De seguida, sao processados os dados de modo a serem mais legiveis para constituirem um dataset. Os
datasets representam um conjunto de dados, os quais se encontram classificados e permitem treinar e
testar a rede. A quarta etapa estrutura o processo de treino, onde ¢ utilizado um conjunto especifico de
dados para ensinar o modelo a correlacionar a entrada com as saidas desejadas. Por fim, é elaborada a

avaliacdo do modelo, no qual séo efetuados testes de forma a verificar se executa uma previsao correta.

3.1.2.1 Aquisicao dos dados
Como se trata de um algoritmo de Supervised Learning, € necessario fornecer a rede um conjunto de
dados com as respetivas identificacdes, sendo essencial adquirir dados que possuam informacdes acerca

da zona de contato da manga de calibracado bem como a profundidade do toque.

Na Tabela 4 encontram-se listados os dados que necessitam de ser recolhidos.

Informacao Relevante Especificacao

Profundidade de deformacao | Indica a profundidade da deformacao em milimetros

Numero da Seccao Indica o nimero da secc¢ao onde ocorreu o toque

Tabela 4 - Informacdes relevantes para o processo de aquisicao de dados.

3.1.2.2 Processamento de dados

Segundo Pal & Sudeep, os dados sem qualquer tipo de processamento aplicados a uma CNN podem
apresentar um desempenho insatisfatorio [45]. Desta forma, surge a necessidade de desenvolver o
processamento dos dados, que consiste na transformacéo dos dados obtidos no seu estado inicial antes
de serem aplicados ao algoritmo de aprendizagem. Este processo possibilita melhorar os resultados
obtidos bem como diminuir o tempo de treino, uma vez que permite reduzir 0 numero de parametros

utilizados.
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Existem varias etapas que constituem este procedimento. Nesta seccao sao retratados trés métodos: o

redimensionamento, a conversdo de escala RGB para escala de cinzentos e a normalizacao.

O redimensionamento carateriza-se pela alteracdo da resolucdo da imagem. Em alguns casos, as
imagens inseridas apresentam resolucdes altas. Contudo, o modelo ndo necessita deste tipo de
resolucbes para encontrar padrdes. Além disso, a utilizacdo de resolucdes altas resulta numa
aprendizagem mais lenta, uma vez que ¢é apresentado, na entrada do modelo, um conjunto de pixéis
maior. Sendo assim, o redimensionamento torna-se Util na medida em que possibilita diminuir a

quantidade de pixéis presentes nas imagens sem eliminar informacdes relevantes.

A conversdo de escala consiste na alteracdo das propriedades dos pixéis de forma a reduzir os
parametros utilizados. Todas as imagens possuem trés propriedades: a altura, o comprimento e a
profundidade. A profundidade de uma imagem consiste no numero de canais utilizados, sendo que, no
caso das imagens RGB, apresentam 3 canais. As imagens em escala de cinzento, apenas apresentam
1 canal. Este canal detém a média das intensidades dos canais RGB, como carateriza a equacéo 6.

C=R+§+B (6)

Por fim, apresenta a normalizacao. Este método permite que as convolution layers, existentes no modelo
CNN, extraiam com uma maior facilidade as carateristicas presentes nas imagens, sendo este processo
dividido em duas etapas. A primeira permite reajustar os valores numéricos dos pixéis para se
encontrarem entre o intervalo [0, 1], dividindo pelo seu valor maximo, que corresponde a 255, como é

possivel analisar pela equacéo 7.

!

data _ data (7)
" max_value_pixel 255

A segunda etapa, carateriza a normalizacdo média [45] onde se utiliza a média ao longo das carateristicas
da imagem para organizar o conjunto de dados, permitindo normalizar o brilho de todos os dados
fornecidos ao longo da sua dimensao. Esta técnica é evidenciada pela equacao 8, onde X’ simboliza os
dados normalizados, datfa corresponde aos dados originais e p descreve o vetor médio desenvolvido

pelas carateristicas dos dados.

X' =data— p (8)

Uma forma de implementar a normalizacao média ¢ calcular a média de cada imagem e subtrair pelos

pixéis da prépria imagem, permitindo centrar os seus pixéis em torno de 0 [46]. Outro método designado
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por subtracao média por pixel consiste em, para cada pixel, subtrair a sua média em todas as imagens.

Cada pixel é centralizado em torno de O e é considerado como sendo uma carateristica diferencial [47].

3.1.2.3 Conjunto de dados

Através da aquisicdo e do processamento das imagens, & criado um novo conjunto de dados,
denominado de dataset. Estes dados encontram-se devidamente classificados e preparados para serem
aplicados no algoritmo de Supervised Learning. Contudo, é necessario dividir o dafaset em dois
subconjuntos. O primeiro ¢ utilizado para treinar o modelo e é designado por conjunto de dados de treino.
O segundo, denominado por conjunto de dados de teste, é inserido na entrada da rede, sendo que,
apesar de este subconjunto se encontrar classificado, esta informacdo ndo é exposta inicialmente,
tornando os dados desconhecidos. Posteriormente, o modelo ira efetuar previsdes acerca deste
subconjunto e o algoritmo ird comparar a informacao real com a prevista. Para efetuar esta separacao,
¢ preciso assegurar que o conjunto de teste é suficientemente grande para apresentar resultados

estatisticos relevantes.

Na Figura 17 é apresentada a divisdo do conjunto de dados iniciais em duas categorias: os de treino
(fraining sel) e os de teste (fest sel). Normalmente, esta divisdo utiliza 80% do conjunto de dados para o

subconjunto de treino e os 20% para o subconjunto de teste.

Conjunto de dados

Divisdo dos dados

Dados de Treino Dados de Teste

Figura 17 - Divisao do datasetem subconjuntos.

3.1.2.4 Modelo

Como os objetivos do modelo consistem em classificar a area do toque e obter um valor numérico que
permita saber a profundidade do toque, é preciso criar duas redes neuronais personalizadas. Para a
detecéo da area do toque ¢ utilizada uma rede de aprendizagem de classificacdo, uma vez que se trata
de uma CNN que apresenta um numero discreto finito de saidas. Neste caso, a rede tem 65 nos na sua
camada final, sendo que 64 correspondem as seccoes presentes na manga e um dos nos esta associado
a auséncia de toque. Esta rede apenas tem de reconhecer a area do contato onde é aplicada uma forca.

0 no que representa a area tocada tera a sua saida a “1”, enquanto que os restantes apresentardo “0”.
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A estrutura é denominada por Section Detection Network (SDN) e a Figura 18 apresenta um exemplo

ilustrativo.
Saida “0”
40—
~ Saida “0”
B Saida “1”

Toque na secgao 2

- g4 | Saida“0”

Figura 18 - Section Detection Network.

Para a identificacdo da profundidade do toque é desenvolvida uma rede neuronal designada por Depth
Detection Network (DDN). Por se tratar de um processo de regressdo, esta rede apresenta apenas um

no6 na camada de saida. Este no prevé um numero continuo de valores.

A Figura 19 demonstra simplificadamente o funcionamento da rede DDN.

Toque com uma
Figura 19 - Depth Detection Network.

Saida “20mm”

profundidade de
20mm

3.1.2.5 Treino do modelo

As redes neuronais feed-forward utilizam normalmente um processo de backpropagation learning
algorithm para treinar o modelo. Este método permite determinar os melhores valores para os weights e
bias a partir dos exemplos que ja se encontram classificados. Contudo, & necessario calcular previamente
os erros totais. Este calculo ja foi mencionado anteriormente na Figura 4, onde demonstra o
funcionamento de uma rede neuronal. No entanto, este processo foi explicado resumidamente e tornou-
Se necessario apresentar um conjunto de equacdes de forma detalhada para uma melhor compreensao.

Sendo assim, comeca-se pela analise do algoritmo de feed-forward.

Para a descricéo formal dos nds, foi utilizada uma funcdo denominada de mapeamento I', que atribui

para cada né um subconjunto I"(i). Este subconjunto consiste em todos os nés que se encontram numa
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determinada camada. O subconjunto I' "1 (i) representa todas as ligacdes das camadas anteriores até

um determinado nd i presente no subconjunto I (i).

A Figura 20 representa uma ANN, onde cada neuronio é ligado a todos os n6s da camada seguinte.
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Figura 20 - Feed foorward neural network composta por 3 camadas.

A Figura 21 representa a ligacdo entre o neurénio i e o neurdnio j, sendo caraterizada por weight

coeficiente (w;;) e pelo bias coefficient (b;).
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Figura 21 - Ligagao entre 2 neurénios.

Para determinar a saida de cada no é utilizado o sistema de equacdes 9. Neste caso particular, trata-se

do neuronio i.
out; = f(net;)

net; = b; + Z wj; X out; (9)

jeryt
A variavel net; carateriza o potencial do neuronio e out; simboliza a saida do no. Para obter esta saida,
é essencial utilizar um modelo matematico denominado de fungéo transferéncia ou ativacéo (f (net;)).
Normalmente, na /nput /ayer e nas hidden layers, a funcao implementada é a Rectified Linear Activation

(ReLu), enquanto que na output layer é a funcao Soffmax. Ambas as equacdes sao descritas na Tabela

1, presente no Capitulo 2.
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O processo forward permite calcular o erro total, sendo que o processo de adaptacdo de um modelo de
Supervised Learning varia os coeficientes de weights e bias, de forma a minimizar o erro obtido. Para
calcular o erro, utiliza-se a métrica de avaliacdo MSE, que permite adquirir a média da diferenca entre o
valor desejado e o obtido de todos os neurdnios presentes na oufput layer. As variaveis out e outy
correspondem, respetivamente, aos vetores das saidas pretendidas e das previstas. A /foss function

calcula o erro de um unico treino, encontrando-se definida na equacao 10.

1
Loss = MSE = = (out, — outy)? (10)
ZZ

O célculo da média do erro total consiste na média da /oss function para todos os exemplos de treino.
Esta equacao, descrita em 11, é designada por cost function e permite avaliar a performance do modelo

a fazer previsoes.

N
1 1 i
Cost = Nzk:f(outk — outy)? (11)

Apds o calculo da média do erro total, decorre o processo de backpropagation. Este método possibilita

conhecer 0 impacto de uma mudanca dos coeficientes regulaveis, wejghts e bias, em relacdo ao erro

, . dE _ OE
total, sendo calculado através das derivadas e—.
aWﬁ abi

No algoritmo de backpropagation € usual utilizar um método designado por sfeepest-descent
minimisation, também conhecido por gradiente descendente [48]. Esta estratégia consiste num algoritmo
de otimizacao iterativa que permite encontrar o valor minimo de uma funcao. O objetivo é efetuar passos
na direcao oposta ao gradiente em funcao do ponto atual, uma vez que o gradiente fornece a direcao do

maior valor.

A equacao 12 representa o algoritmo do gradiente descendente.

gk+l = gk — qvj(0) (12)

0*+1 carateriza a posicdo seguinte, a descreve a taxa de

Da equacdo, 8% retrata a posicao atual,
aprendizagem, V indica a direcao do maior valor da funcédo e J define o jacobiano, que consiste numa
matriz formada pelas derivadas parciais de primeira ordem da funcéao vetorial. Este algoritmo utiliza as
derivadas devido ao facto de permitir obter a inclinacao do grafico num ponto especifico. A inclinacao é
referenciada através de uma linha desenhada tangencialmente ao ponto, sendo importante para

conhecer qual a direcao do movimento de forma a diminuir o erro obtido na préxima iteracao.
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A Figura 22 representa um exemplo ilustrativo do gradiente descendente, onde se observa o retrato da
tangente no ponto azul e no ponto verde. O ponto vermelho retrata o valor minimo da funcéo, sendo que
0 modelo tem a informacao de que o local minimo ideal de uma funcéo de ordem superior a 2 apresenta

uma inclinacdo de 0. O gradiente encontra-se inicialmente na posicao azul.

\

Figura 22 - Representacao do gradiente descendente com as tangentes em cada um dos pontos.

Da analise do grafico é possivel observar que a inclinacdo da tangente no ponto azul ¢ maior do que a
do ponto verde. Com isto, o0 modelo tem conhecimento que necessita de transitar em direcdo ao ponto
verde. Quando o algoritmo transita para a posicao verde, encontra-se mais proximo do valor minimo e

movimenta-se lentamente de forma a nao ultrapassar a regido minima.

As equacdes 13 e 14 adaptam o algoritmo do gradiente descendente geral para o modelo desenvolvido

anteriormente.

k
J0E
(k+1) (k)
wi D = w0 _ [ — (13)
: : <6Wji)
(k+1) (k) oE .
b =5 -2 (57 ) (14)
l

Das equacdes anteriores, A corresponde ao /earming rate (A > 0) ou taxa de aprendizagem. Este é um
parametro regulavel que controla a resposta do modelo ao erro estimado, cada vez que os weightse bias
sao atualizados. Escolher esta taxa € um processo desafiador, uma vez que, caso o valor seja demasiado
pequeno € provavel resultar num longo processo de treino e 0 modelo pode mesmo nao chegar ao valor
minimo. Caso o parametro apresente um valor demasiado alto a aprendizagem é capaz de ser demasiado

rapida, podendo resultar num processo de treino instavel.
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Figura 23 - Representacéo da transicédo de estado do gradiente descendente com base no /earning rate.

Um bom método de certificar que o gradiente descendente esta a decorrer de forma correta, é observar
o grafico da /oss function em funcdo do numero de epochs. Isto auxilia a avaliar a performance do
modelo, uma vez que apos cada epoch é possivel detetar se a taxa de aprendizagem é adequada. A

Figura 24 demonstra a diferenca entre taxas de aprendizagem adequadas e inadequadas.

Loss ,
function 7 D Very High Learning Rate

@ Low Learning Rate

@ High Learning Rate

@ Good Learning Rate

Epoch

Figura 24 - Loss function tendo com diferentes valores de /earning rate.

Na Figura 24, o exemplo identificado pela cor laranja apresenta uma elevada taxa de aprendizagem e é
considerado um modelo com desempenho fraco. Isto porque a /oss function analisa a diferenca entre o
valor obtido e o desejado. Como essa diferenca aumenta ao longo das epochs, significa que o valor

desejado e o obtido se encontram cada vez mais distantes.

No exemplo a vermelho o modelo apresenta uma taxa de aprendizagem alta, uma vez que o gradiente
atinge um valor numérico que considera ser o minimo. No entanto o valor obtido ndo é o menor porque

a loss function tornou-se constante, mas ndo convergiu para zero ao longo das epochs.

O grafico azul e verde converge para zero. Contudo, o azul apresenta uma convergéncia mais lenta. Isto
deve-se ao facto de exibir uma taxa de aprendizagem baixa, que efetua passos demasiados pequenos e,
consequentemente, demora mais tempo a atingir o seu propésito. No caso do grafico verde, a taxa de

aprendizagem ¢ apropriada, sendo as transicoes efetuadas mais longas. Quando o valor se encontra
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préximo do minimo, estes passos vao diminuindo a longitude. Sendo assim, o backpropagation inicia-se

pelo célculo do erro presente na equacéo 15, onde g, = out; — outy, sendo k € output layer.

1 o 1
E= Zzwutk — outy)? = Zg(gaz (15)

Inicialmente, é apresentado um exemplo de forma a demonstrar todas as etapas do calculo para avaliar

o impacto dos pesos (wejghts).

dout;

dnet;

Figura 25 - Impacto dos wejghts no erro total.

0E
ow

A derivada -, que se encontra apresentada na equacao 13, carateriza o impacto dos pesos no erro

Jji
obtido e consiste na multiplicacdo de todas as etapas referida na Figura 25. Esta derivada é desenvolvida

de forma a simplificar o0 maximo possivel.

J0E 0E dout; Onet;

= X X
aWji aouti aneti aWﬂ

0E J0E df (net;) Onet;
X X

< aWﬂ - aouti aneti aW]l
0E oE , a(bi+zj€F71Wji Xoutj)
= — t: !
aWji 60uti % f (ne l) % aW]L
0E J0E
oS — = X f'(netl-) X Outj (16)

aWji B aouti
Apds o0 avanco no impacto do peso, sucede-se o efeito do bias no erro total, sendo que todas as etapas

sao simbolizadas na Figura 26.
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dout;

dnet;

Figura 26 - Efeito do bias no erro total.
. . . . dE . )
Sendo assim, realiza-se o desenvolvimento da derivada 5. due representa a repercussao do b/ias com
i

base no erro obtido.

OE  OE o dout; 9 dnet;
b, dout; Odnet; db;

- JE  OE af (net;) y dnet;
b, dout; Odnet; ab;

0F _ OE_ .. . 0(b)
S — = .
3b, ~ dou, T (et X5

0E 0E o F(net) x 1
oS —= ;

Através da equacdo 16 e 17, é possivel realizar a seguinte correlacao.

0E J0E ;
= — X :
aw;  ab, " (18)

4

. . . , . . E
Sendo assim, para o calculo das derivadas, apenas é suficiente calcular FT

J0E
dout;

= g; i € output layer

dout; dout;

o0E 0E  dout;
= Z X i € hidden layer
dout; .
JET;

0E Z 0E  0f (net;)
S —-= X
dout; . dout; dout;
JET;

0E Z 0E  Of (net;) Onet;
= — = X X
dout; . dout; dnet; dout;
JET;

) oE < f' £ x a(bl +Zj€Fi_1 Wji X Outj)
= = E ,
dout; . dout; f(net) dout;
JET;
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dE E 19
g dout; Z dout; X f'(nety) x wj; (19)
JET;
Baseado na equacao 17 e 19, chega-se a seguinte equacao:

L O N OF
aouti B = abl

x w; (20)

Com base na abordagem desenvolvida, observa-se que ¢ possivel calcular, recorrentemente, as derivadas
provenientes da ouput layere das hidden layers, permitindo reajustar o wejghtse bias, de forma a reduzir

o erro. Este procedimento propaga-se a partir da outout layer até a input layer.

O processo de treino inicia com valores arbitrarios nos wejghts e bias e processa-se de forma iterativa,
onde cada iteracao corresponde a uma epoch. Em cada epoch, a rede neuronal utiliza o processo forward
e 0 backpropagation. A medida que o processo iterativo segue, os wejghts convergem gradualmente para
0 conjunto de valores ideais, onde sdo necessarias varias epochs para terminar o treino da rede. Contudo,
¢ essencial ter algumas precaucdes acerca do numero de epochs utilizadas, uma vez que o principal
objetivo de um algoritmo de Machine Learning é desenvolver uma estrutura generalizada, de forma a
aprender conceitos gerais a partir de exemplos introduzidos no modelo. Caso haja um défice ou excesso
de aprendizagem, o modelo fica com um mau desempenho. Quando o processo de treino apresenta
demasiadas iteracoes, a rede neuronal memoriza os dados de treino e apresenta resultados perfeitos
para os dados utilizados. No entanto, falha para os dados de testes. Esta carateristica € denominada de
overfitting. Caso nao apresente iteracdes suficientes com os dados de treino, o modelo ira evidenciar

uma baixa generalizacdo e uma previsao pouco fidvel. Este caso é designado por underfitting.

A Figura 27 representa o desempenho da rede neuronal para os conjuntos de dados de treino.

Valores Valores Valores

Tempo Tempo Tempo

Underfitting Good Fit Overfitting

Figura 27 - Desempenho da rede neuronal.
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Para uma boa generalizacao é importante que o modelo apresente um conjunto de dados de treino
suficientemente grande para treinar o modelo adequadamente. Este conjunto de dados deve apresentar

todos os casos possiveis que se pretende generalizar.

Ha dois tipos de generalizacao [49]: a interpolacdo e a extrapolacao. A interpolacao aplica-se a todos os
casos que estao proximos de eventos que foram treinados. Em casos que estao fora do ambito dos dados
que foram utilizados para treinar o modelo, utiliza-se a extrapolacdo. A principal diferenca entre estes
dois tipos deve-se ao facto de a interpolacdo ser avaliada como fiavel, mas a extrapolacao ser considerada
pouco confiavel. Assim sendo, é possivel verificar a importancia de ter um numero suficiente de dados

de treino de forma a evitar a necessidade de extrapolacéo.

Como o conjunto de dados de treino para o modelo desenvolvido ndo é suficientemente grandes, torna-
se necessario adotar um método que permita utilizar de forma eficiente os dados recolhidos. O método
utilizado é o A-Fold Cross-Validation (KFCV) [50]. Este procedimento consiste em particionar o conjunto
total de dados em k subconjuntos diferentes. Os subconjuntos (k-1) sao utilizados para treinar a rede,
enquanto que o restante ¢ utilizado para validar o treino. Este processo ¢ efetuado k vezes, alterando de

forma sequencial o subconjunto de teste.

A Figura 28 apresenta o processo realizado pelo KFCV.

Validagao Treino Treino Treino Treino
1 2 3 [ 4 5
12 Iteracdo
Treino Validagdo Treino Treino Treino
1 2 3 4 5
22 lteracdo
Treino Treino Validagao Treino Treino
1 2 3 4 5 ‘ > K-Fold Cross
Validation (KFCV)
32 Iteracdo
Treino Treino Treino Validagdo Treino
1 2 ‘ 3 4 5
42 |teracdo
Treino Treino Treino Treino Validagdo
1 2 ‘ 3 4 5

52 |teracdo /

Figura 28 - A-Fold Cross Validation com k=5.
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Ao fim das k iteracdes calcula-se a média das accuracy obtidas por todos os erros calculados através da
equacao descrita em 21. Esta ferramenta permite obter uma avaliacdo métrica mais confiavel sobre o

desempenho do modelo.

K
1 —
Accuracy g_poig = EZ(outi — out,) (21)

i=1
No entanto, o KFCV apresenta uma desvantagem. A divisdo dos dados em subconjuntos é efetuada de
forma aleatdria, podendo provocar um desequilibrio na divisdo das classes e, consequentemente,

prejudicar a avaliacdo do modelo.

Sendo assim, é necessario utilizar uma extensdo do método anterior, denominado por Stratified A-Fold
Cross Validation. Esta ferramenta possibilita dividir o conjunto de dados de forma homogénea, sendo
que o principal propdsito € obter varios subgrupos de dados (/0/ds) que representem todas as classes de

modo a que a distribuicdo média de cada classe nos diferentes grupos seja aproximadamente igual [51].

A Figura 29 representa a divisao homogénea de cada classe. O conjunto de dados inicial apresenta 15

classes, onde 10 correspondem a classe 1 e as b restantes retratam a classe 2.

[[afa]afa]a]a]a]a]a]2]2]2]2]2]

Stratified Sampling

(i) R LR G EEE

Figura 29 - Stratified sampling.

Como se pode constatar, o racio da classe 2 em relacdo a classe 1 é de 1/3. O método A-Fold nao
considera este racio e divide as classes aleatoriamente. Esta ferramenta pode eventualmente estruturar
subconjuntos com apenas uma classe, possibilitando apresentar um treino desadequado. No caso do
Stratified K-Fold, a divisao ocorre tendo em consideracao o racio das classes, sendo que todos os
subconjuntos estruturados (/o/ds) apresentam a mesma distribuicdo. Desta forma, os subconjuntos entre

si nao apresentam desequilibrios.

3.1.2.6 Teste do modelo

Nesta seccao, é avaliada a atuacao dos modelos treinados e validados no KFCV com a adicao do Stratified
sampling. O conjunto de dados inicial foi anteriormente dividido em dois subconjuntos: dados de treino
e de teste. Os dados de treino permitiram ajustar os parametros regulaveis, enquanto que os de testes

foram usados para efetuar previsdes de dados que sao desconhecidos pelo modelo. A partir dos dados
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de teste, observa-se os resultados e efetua-se uma comparacdo qualitativa entre os modelos
desenvolvidos de forma a selecionar o que apresenta melhores resultados. A métrica mais comum da

avaliacao do desempenho com a utilizacao dos dados de teste é a accuracy.

3.2 Manga de Teste

Este subcapitulo apresenta todo os métodos estruturados para serem aplicados na manga de teste. O
protétipo a ser desenvolvido é delineado para possuir um conjunto de sensores embebidos num material
com propriedades maleaveis, onde é necessario adquirir constantemente os valores numéricos presentes
em cada um deles de forma a que o modelo tenha a percecao da interacdo da manga com o meio
ambiente e avalie em tempo real. Sendo assim, surge a necessidade de adicionar um processo de

aquisicao de dados.

A implementacdo de um microcontrolador com entradas ADC é ideal para solucionar a imposicéo
anterior, uma vez que ¢ capaz de efetuar uma leitura regular das entradas. Além de adquirir os dados
dos sensores, este dispositivo envia-os através do protocolo UART para o computador que € detentor do
modelo. Este protocolo consiste num processo de comunicacao feito por dois equipamentos, onde é
realizado de forma assincrona [52]. Neste tipo de comunicacao é essencial definir alguns parametros
tais como: a taxa de transmissao, que carateriza a velocidade de transmissao dos dados, o tamanho do
pacote de dados, que retrata o nimero de bits transmitidos e a paridade, que é utilizada para a detecao

de erros na transmissao.

A Figura 30 retrata o circuito esquematico, onde sdo analisados as diferentes interacdes entre os

componentes bem como o tipo de comunicacao.

Entrad
[ Arduino ]{«TFL—L[ Sensores ]

b‘/’:v{}é

UART

Sistema de Aquisi¢do de dados

Figura 30 - Circuito esquematico do protétipo da manga de teste.
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Na Figura 30 verifica-se a comunicacdo entre o Arduino e o sensor, onde 0 sensor apenas transmite os
dados obtidos. Na comunicacao entre o computador e o Arduino existe uma ligacdo USB que permite a
transmissao/rececdo entre os dois dispositivos, uma vez que o Arduino transmite um conjunto de dados,
mas aguarda a confirmacdo da rececao com sucesso por parte do computador. Apds esta sinalizacdo, o

Arduino volta a enviar um novo conjunto de dados. Todo este processo é repetido indefinidamente.

A configuracdo da manga de teste é estruturada com base na manga de calibracéo, apresentando as
mesmas dimensdes. A Unica distincdo reside na adicdo dos sensores que sao estrategicamente
colocados de forma a possibilitar a detecdo em toda a sua superficie. Com esta adicao, a estrutura pode
sofrer uma alteracdo na sua espessura. No entanto, todas estas especificacdes sdo definidas apds a

validacao do prototipo, que é desenvolvido para avaliar os varios tipos de sensores.
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4. MoODELO PRATICO: DESENVOLVIMENTO

Este capitulo apresenta todos os algoritmos de aprendizagem concebidos. Inicialmente, o modelo de
calibracdo é estruturado com base em imagens fornecidas por um ambiente de simulacéo. Este ambiente
possibilita imitar o funcionamento do sistema que se pretende desenvolver. Logo apds o fim deste
processo e a conclusdo da construcao da manga, decorre a utilizacdo dos dados reais nos modelos
desenvolvidos anteriormente. Em paralelo aos modelos anteriores, encontra-se a concecao do modelo

da manga de teste, que nao necessita de ser simulado.

Todas as simulacdes foram realizadas num computador portatil Apple Macbook Pro, que apresenta uma
2,2 GHz Intel Core i7 como Unidade Central de Processamento (CPU). A unidade de processamento
grafico (GPU) é uma Intel Iris Pro 1536MB e possui uma unidade de disco rigido (HDD) de 255GB bem
como uma memo©ria de acesso aleatorio (RAM) de 16GB 1600MHz DDR3.

Os modelos de simulacdo da manga de calibracdo sdo estruturados no Cinema 4D. Este software
consiste numa ferramenta profissional de modelacdo e simulacdo 3D, onde o seu conjunto de processos

torna os fluxos de trabalho mais eficientes [53].

O desenvolvimento das redes neuronais utiliza o Pvcharm. Este programa consiste num ambiente de
desenvolvimento integrado (IDE) que fornece uma vasta gama de ferramentas para os programadores
de Python criarem um ambiente pratico e produtivo [54]. As principais bibliotecas utilizadas neste IDE
sdo o 7ensorflowe o OpenCV. O Tensorflow é uma plataforma de codigo aberto para Machine Learning
gue apresenta um ecossistema abrangente de recursos, permitindo aos desenvolvedores conceberem
redes neuronais artificiais [55]. Esta estrutura apresenta funcées que permitem configurar a rede bem
como implementar o processo de treino, validacao e teste. O OpenCV¢é uma biblioteca que contém os
métodos que contribuem para o processamento de imagens, desde a sua leitura, a aquisicao das
informacdes relevantes, a execucao de um ciclo de video, entre outros [56]. Este mecanismo possibilita

estruturar o conjunto de dados que tém como proposito treinar e testar a rede.

4.1 Manga de Calibracao

Esta seccdo inicia-se pela simulacdo da manga em Cinema 4D. Como a manga é bastante
pormenorizada, a sua projecao fisica € um processo longo e foi necessario estruturar um método que
permitisse extrair imagens de forma a criar um conjunto de dados que, posteriormente, fossem utilizados

para treinar o algoritmo de Machine Learning.
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De seguida, é apresentada a simulacao do modelo, onde s@o mencionados quatro modelos que possuem
diferentes metodologias. Estes modelos foram desenvolvidos devido ao facto de esta implementacao se
tratar de um processo para o qual ha pouca fundamentacdo, sendo necessario criar novos modelos,

realizar testes e analisar os dados obtidos de forma a verificar qual o que apresenta melhor desempenho.
O ultimo subcapitulo retrata a construcao da manga, onde sdo descritos todos os métodos utilizados até
atingir a fase final, desde a concecdo do molde até ao protétipo final.

4.1.1 Ambiente de simulacao

A constituicdo da manga ¢ desenvolvida no Cinema 4D, sendo demonstrado pela Figura 31. Todas as

dimensdes tém como base o protétipo delineado no Capitulo 3.

Figura 31 - Manga de calibracao desenvolvida em Cinema 4D.

Na Figura 31 observa-se a manga e as camaras nas extremidades. De forma a enumerar as 64 seccoes,
foi desenvolvido um sistema de cores. Este método foi escolhido devido a sua simplicidade e eficacia,
onde inicialmente surgiu a ideia de criar uma textura na manga que permitisse projetar a numeracao.
Apesar de ser um método que seria mais intuitivo visualmente, alteraria as propriedades da manga e,
como o objetivo desta ferramenta foi apresentar uma manga semelhante a que seria realizada na pratica,
concluiu-se que nao seria a implementacao mais adequada. Sendo assim, tornou-se importante a
elaboracao de um novo método, que é o caso da sequéncia de cores. Esta metodologia utiliza oito cores
com diferentes tonalidades, sendo que a cada coluna corresponde uma cor e a numeracao é estruturada

por ordem crescente, de acordo com a tonalidade das cores.

A Tabela 5 apresenta a descricao da cor com a respetiva numeracao.
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Sequéncia
Cor
Maior Tonalidade — Menor Tonalidade

Vermelho 1-38
Azul Escuro 9-16
Verde 1724
Amarelo 25— 32
Laranja 33-40
Roxo 41 - 49
Rosa 49 - 56
Azul Claro 57 - 64

Tabela 5 - Mapeamento da manga de calibracdo em Cinema 4D.

E importante referir que a sequéncia de cores de cada coluna foi repetida, uma vez que cada uma
apresenta oito areas de seccdo e, como ndo foi possivel adquirir oito tonalidades da mesma cor, houve
a necessidade de repetir. A extremidade da manga que apresenta maior tonalidade ¢ onde se inicia a

sequéncia numeérica.

A Figura 32 demonstra a sequéncia de cores, com base na Tabela 5.

Figura 32 - Sequéncia de cores para o0 mapeamento da manga.

Apds a classificacdo das seccdes, foi utilizada uma esfera com um didmetro de 1cm que permitiu simular
o dedo humano. Esta esfera foi configurada para tocar numa determinada seccao, tendo como propésito
deformar a manga. Ao surgir a alteracao do estado inicial da estrutura, os marcadores brancos presentes

no interior da manga deslocaram-se e possibilitaram extrair dados acerca do toque. Durante este
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processo, foram extraidas imagens internas provenientes das camaras e foram armazenadas de forma

a constituir um dataset.

A Figura 33 representa a simulacdo do toque na seccdo 1, onde se visualiza a deformacdo dos

marcadores, observando as imagens da camara superior e inferior.

Camara Superior Camara Inferior
Figura 33 - Toque na seccao 1 com base na visualizacdo da camara superior e inferior.
Por cada seccéo, foram retiradas oito imagens de cada uma das camaras. Como o modelo apresenta
65 saidas, foram extraidas 1040 imagens que necessitaram de ser classificadas para treinar o algoritmo
de Machine Learning. O método utilizado consistiu em armazenar as imagens com nomes especificos,

como demonstra a Figura 34.

1_top000 1_top010

Figura 34 - Método utilizado para salvaguardar informacdes relevantes da imagem.

Em relacdo a detecao da profundidade do toque, a extracdo das imagens com as configuracoes
necessarias para treinar o modelo nao foi executada, uma vez que o software ndo apresenta as
funcionalidades necessarias para aplicar as deformacdes. Isto porque a manga no ambiente virtual ndo
possui uma estrutura rigida idéntica a real e tornou-se inviavel aplicar o intervalo de deformacoes
pretendido. Desta forma, o algoritmo de Supervised Learning desconhece a profundidade da deformacao
e nao consegue realizar o treino, sendo apenas extraidos os dados que permitiram a detecao da

localizacao do toque nas areas delineadas.

4.1.2 Simulacdo do modelo

Neste subcapitulo é demonstrado o desenvolvimento dos varios modelos, tendo como base as imagens
extraidas no ambiente de simulacdo. Como se tratou de um processo de aprendizagem, foi necessario

desenvolver melhorias ao longo dos modelos que permitissem alcancar um melhor desempenho.
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4.1.2.1 Modelo 1
O primeiro modelo utilizou apenas as imagens da camara acoplada ao topo da manga, com o intuito de
observar a utilidade das duas camaras. Cada imagem apresenta 720 pixéis de largura, 576 pixéis de

altura e trés canais para as cores RGB.

Nesta arquitetura as imagens foram redimensionadas para uma resolucdo de 36x36 e convertidas para
a escala de cinzentos. A Figura 35 demonstra a sequéncia realizada para processamento dos dados
utilizados no modelo 1. Como a aquisicdo de dados foi derivada de apenas uma camara, o modelo

apresentou um dataset com 520 imagens.

Frames ——> Resize ——— Grayscale Mean Normalization

720x576x 3 36x36x3 36x36x1 36x36x1

Figura 35 - Processamento dos dados do modelo 1.

Logo apds o processo anterior, ocorreu a configuracao da rede neuronal. Esta estrutura teve como base
0 modelo desenvolvido em [44], onde foram utilizadas duas convolutional layers, duas pooling layers,
uma fatten layer e apenas uma fully-connected layer que apresenta as saidas pretendidas. No Capitulo
3, foram apenas referenciadas as trés camadas mais importantes. Contudo, nesta implementacao
utilizou-se também a fatten layer, sendo que esta camada permitiu converter os dados presentes nas
convolutional e pooling layers para um array 1D de forma a criar um vetor de carateristicas que foi ligado

a fully-connected layer.

A Tabela 6 apresenta os detalhes da rede neuronal desenvolvida.

Camada Dimensao Stride Dimensao da Saida
Convolutional layer 3x3 1 34x34x32
Max pooling layer 2x2 17 x17x 32
Convolutional layer 3x3 1 15x15x 64
Max pooling layer 2x2 7x7x64
Flatten I1x1x3136
Saida 1x1x65

Tabela 6 - Camadas presentes no modelo 1 com as respetivas dimensoes.

Na constituicdo da rede neuronal, para além das camadas utilizadas e das suas dimensoes, foi

importante selecionar o algoritmo de otimizacdo que permitiu minimizar o erro bem como as funcdes de
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ativacdo. O método escolhido foi designado por Adam e consiste numa extensdo do sfochastic gradient
descent que mantém ao longo do processo de treino 0 mesmo /earning rate para todas as atualizacoes
dos wejghts e bias. Esta técnica foi apresentada por D. P. Kingma e J. Lei Ba em [57], onde
demonstraram que o Adam aplicado ao algoritmo de regressdo de reconhecimento de digitos escritos
apresenta uma melhor eficiéncia, comparativamente com os outros quatro algoritmos analisados. Na
decisdo das melhores funcdes de ativacdo para cada uma das camadas, foi tido em conta a sua
popularidade. Sendo assim, na convolutinal layer foi aplicada a Rell function, enquanto que na 7u/ly-

connected foi adotada a Softmax.

Para além disso, foi importante selecionar os parametros regulaveis como o /earning rate, o batch size e
as epochs. No entanto, estes parametros so6 foram possiveis serem analisados quando o modelo se
encontrava na fase de aprendizagem. Desta forma, a selecao do valor mais adequado de cada um deles

foi elaborado no processo de treino.

A etapa seguinte simboliza o0 processo de treino, tendo os dados de entrada as respetivas referéncias.
Este procedimento permitiu treinar o modelo e selecionar os parametros de forma a otimizar a rede. Ao
longo desta etapa, foram estruturadas trés avaliacdo, sendo que todas elas apresentaram a mesma
configuracao, tendo apenas como variavel o que se prop0s a analisar. A primeira analisou o /earning rate

(A), sendo que a Tabela 7 representa o nimero do teste com base num determinado valor de A.

A Figura 36 apresenta os resultados obtidos no processo de treino.

Nuamero do Teste 1 2 3

A 0.01 0.001 0.0001

Tabela 7 - Numero do teste efetuado e o respetivo /earning rate para o modelo 1.
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Figura 36 - Loss function do modelo 1 no processo de treino em funcao do /earning rate.

Na Figura 36 verifica-se que no teste 1 o modelo possui uma aprendizagem instavel. Isto deve-se ao
facto de o /earning rate estar demasiado alto, que provoca uma transicao de estado do gradiente descente
muito brusca, aumentando involuntariamente o erro gerado no processo de treino. Esta alteracao resulta
num reajuste dos pesos demasiado grande e, consequentemente, provoca oscilacbes no desempenho
do modelo. Em relacdo ao teste 2, o /learning rate é o adequado, uma vez que a /oss function converge
exponencialmente para zero. Além disso, ndo apresenta oscilacdes significativas, comprovando que o
processo de transicdo ocorre suavemente. O teste 3 demonstra o longo tempo que demora a fase de
treino, isto porque 0 modelo exibe uma curvatura da /oss function pouco acentuada, concluindo-se que

retrata um Jearning rate baixo. Posto isto, € selecionado o /earning rate de 0.001.

A segunda avaliacao consistiu na escolha do nimero de epochs ideal. Para isto, definiu-se um numero
considerado elevado perante o conjunto de dados. Esta implementacdo teve como intuito observar

quando o grafico da /oss function deixa de convergir. A Figura 37 retrata a /foss function do modelo.
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Figura 37 - Loss function para uma epoch de 100.

Na figura visualiza-se que a linha correspondente aos dados de validacado deixa de convergir as 200
epochs, mas a azul que simboliza os dados de treino continua a convergir. Isto pode indicar que, a partir
dos 200, o modelo apresenta um ligeiro overfitting. No entanto, a /oss dos dados de validacdo nao
apresenta um aumento, mantendo-se constante. Posto isto, foi selecionado o numero 300, como sendo
0 mais apropriado. Contudo, como o modelo utiliza 0 método de Cross Validation com k = 5, cada epoch
definida no modelo representa 5 no grafico. Sendo assim, a escolha das 300 epochs, na verdade

correspondem a 60.

Por ultimo, ocorreu a terceira avaliacédo que carateriza o ajuste do batch size. Para isso, iniciou-se pelos
valores mais usuais para este tipo de parametro, sendo eles 0 32, 64 e 128. Como ponto de partida,

comeca-se com o menor valor e decorre de forma crescente, como demonstra a Figura 38.
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Figura 38 - Loss function do modelo 1 com diferentes batch sizes.

Apesar de nao ser significativo, 0 modelo apresenta uma maior curvatura quando o bafch size
corresponde a 32 e foi considerado o valor mais adequado. Apos esta conclusdo, ocorreu a definicdo

dos parametros na Tabela 8.

Parametro Learning rate Epochs Batch size

Valor 0.001 60 32

Tabela 8 - Parametros regulaveis com os valores numéricos selecionados.

Ap6s a configuracao dos parametros, decorreu o processo de treino e validacao do modelo. As métricas
de analise do desempenho encontram-se descritas na Figura 39, que apresenta a accuracy e a loss

function.
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Figura 39 - Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 1.

Analisando os graficos anteriores, constatou-se uma boa atuacdo do modelo perante o processo de
aprendizagem. Neste processo, apesar de nao ser explicito, foi também contabilizado o tempo de treino,
sendo considerado uma variavel importante na medida em que permite comparar o desempenho dos
diferentes modelos em funcédo desta varavel. O seu valor foi impresso juntamente com a accuracy dos

dados de teste, uma vez que esta métrica é obtida no final do processo.

Por ultimo, elaborou-se a avaliacdo do modelo, onde foram extraidos os resultados provenientes dos
dados que ndo sdo conhecidos. Nesta implementacao, os processos de treino e teste foram efetuados
cinco vezes com dados aleatérios de forma a avaliar a execucdo do modelo com diferentes
aprendizagens, sendo que a Tabela 9 apresenta as experiéncias, tendo como aspeto importante de

visualizacéo o tempo de treino bem como a accuracy dos dados de teste.

Experiéncia 1 2 3 4 5
Tempo de Treino 0:01:35 0:01:22 0:01:36 0:01:39 0:01:24
Accuracy Test 0.63 0.62 0.68 0.71 0.65

Tabela 9 — Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 1.

Na Tabela 9 é constatado que o modelo detém um desempenho insatisfatério e tornou-se necessario

estruturar novas implementacdes que possibilitassem melhorar o seu funcionamento.

4.1.2.2 Modelo 2

A performance do modelo 1 foi considerada baixa e, desta forma, foi estruturado o modelo 2. Esta
arquitetura implementou uma nova técnica, caraterizada na Figura 40, que consistiu na sobreposicao de
imagens das diferentes camaras, tendo ambas o mesmo peso. Este método permitiu adicionar padroes

que contribuiram para um aumento do desempenho do modelo.
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Figura 40 - Sobreposicao das imagens provenientes das duas camaras.

O processamento das imagens foi muito semelhante ao modelo anterior, acrescentando apenas o
processo de adicao da imagem da camara inferior. Este processamento é representado na Figura 41,

onde sao descritas todas as suas etapas bem como a dimensao das imagens em cada uma delas.

Resize Mean Normalization

Frames AddWeight ——— — Grayscale

720x 576 x 3 720x576x 3 36x36x3 36x36x1 36x36x1

Figura 41 - Processamento dos dados do modelo 2.

Apesar de haver uma alteracdo na manipulacdo dos dados, o0 modelo 2 utilizou 0 mesmo dataset e rede
neuronal do modelo 1. A fase de treino e validacdo desta nova implementacado encontra-se exibida na

Figura 42 e a Tabela 10 apresenta os resultados obtidos do processo de teste.
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Figura 42 - Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 2.
Experiéncia 1 2 3 4 5
Tempo de Treino 0:01:37 0:01:38 0:01:40 0:01:39 0:01:36
Accuracy Test 0.88 0.89 0.91 0.87 0.92

Tabela 10 — Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 2.
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Da analise das métricas de desempenho do modelo nos diferentes processos, verificou-se que ambos
dispdem de uma boa performance. No entanto, considerou-se viavel melhorar o modelo porque
constatou-se uma limitacdo na utilizacdo das imagens na escala de cinzento. Certas imagens que
resultaram da sobreposicao e que representam classes distintas possuem muitas semelhancas, como

demonstra a Figura 43. Esta similaridade pode afetar o funcionamento do modelo.

Secgao 1 Seccao 8

Figura 43 - Toque nas classes 1 e 8 em escala de cinzentos observado pelas duas camaras.

Na Figura 43 é representado o toque na seccdo 1 e na seccéo 8 que resulta da sobreposicdo das imagens
em escala de cinzento, onde se observa que a classe 1 e 8 sdo muito semelhantes. Esta carateristica
pode tornar-se problematica para a correta classificacdo da area de seccdo, uma vez que dificulta o
modelo a encontrar um padrao e pode originar uma rede com um desempenho mediano. Sendo assim,
manifestou-se a necessidade de manipular as imagens de modo a conseguir ser notoria a diferenca entre

classes.

4.1.2.3 Modelo 3
O modelo 3 é caraterizado pelo desenvolvimento de um novo método de processamento das imagens.
Este mecanismo consiste na manipulacdo do canal RGB, sendo que a cada canal corresponde uma

camara. Como s6 se utiliza duas imagens por processamento, o canal R foi colocado a zero.

A Figura 44 representa a implementacao especificada previamente, onde as imagens da camara superior
foram inseridas no canal Blue (Azul), enquanto que as imagens inferiores foram introduzidas no canal

Green (Verde).
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Figura 44 - Representagao das imagens nos canais RGB.

Comparativamente com o modelo 2, foi retirado o método que sobrepde as imagens em escalas de
cinzentos e aplicou-se a técnica que manipula as imagens através dos canais RGB. As restantes etapas
mantiveram-se, tendo apenas como alteracdo a sua dimensao. Isto porque o canal RGB utiliza uma
profundidade de 3, enquanto que o de escala de cinzento usa somente 1. Este processo de

transformacao das imagens encontra-se caraterizado na Figura 45.

| ' Mean Normalization

720x576x3 720x 576 x 3 36x36x3 36x36x3

Merge — Resize

Frames

Figura 45 - Processamento dos dados no modelo 3.

Esta nova implementacao possibilita distinguir melhor as diferentes classes, podendo resultar num
modelo preditivo com um desempenho superior ao modelo 2. De forma a comprovar a diferenca entre
os dois métodos, foram utilizadas as mesmas imagens ilustradas no modelo 2, mas com o método mais

recente.

ILLM

Y LLLLA

Seccao 1 Seccgao 8

Figura 46 - Toque nas classes 1 e 8 em RGB observado pelas camaras.

Na Figura 46 verifica-se que ha uma maior distincdo com o método atual e avancou-se para o processo

de treino e teste de forma a verificar a eficiéncia do modelo. No entanto, é importante mencionar que as
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imagens utilizadas nos exemplos anteriores apresentam uma resolucdo de 720x480 de forma a ser mais
percetivel observar o contraste, sendo que na entrada do modelo 3 encontram-se com uma resolucdo

de 36x36.
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Figura 47 - Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 3.

Experiéncia 1 2 3 4 5
Tempo de Treino 0:01:38 0:01:40 0:01:34 0:01:43 0:01:29
Accuracy Test 0.9 0.91 0.92 0.9 0.89

Tabela 11 — Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 3.

No entanto, através da comparacao dos resultados do modelo 2 e 3, observa-se que ndo houve uma
alteracao significativa do desempenho do modelo. Apesar de ser visualmente evidente uma grande
diferenca, analiticamente ndo houve uma mudanca relevante. Esta adversidade pode ser devido ao facto

de a resolucao utilizada ser baixa, como demonstra a Figura 48.

T X

Figura 48 - Representacao das imagens nos canais RGB com uma resolucao de 36x36.

Sendo assim, o préximo passo consistiu em aumentar a resolucdo das imagens processadas e,
consequentemente, aumentar o tamanho das camadas. Como houve a modificacdo da dimensao da

rede, surgiu a necessidade de criar um novo modelo.

4.1.2.4 Modelo 4
Este modelo consiste no ultimo prototipo desenvolvido. Foi estruturado para aumentar a resolucao das

imagens processadas e comparar qual a implementacdo que apresentou melhores resultados, sendo
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que as resolucdes das imagens do modelo 3 e 4 foram redimensionadas para 108x108. Como houve a
alteracao das dimensdes das imagens, reconstituiu-se a rede neuronal desenvolvida anteriormente, onde

as camadas utilizadas foram exatamente as mesmas. A Unica alteracao residiu no seu tamanho.

A Tabela 12 demonstra a constituicdo da nova rede neuronal.

Camada Tamanho Stride Saida da Camada
Convolutional layer 3x3 1 106 x 106 x 32
Max pooling layer 2x2 53x53x 32
Convolutional layer 3x3 1 51 x51 x 64
Max pooling layer 2x2 25x 25 x 64
Flatten 1x 1 x40000
Saida SDN Ix1x65

Tabela 12 — Constituicao da rede neuronal do modelo 4.

Do modelo, analisa-se que existiu um aumento da camada de entrada que, consequentemente,
aumentou a dimensdo de todas as outras camadas, tendo como excecdo a camada de saida. Essa
camada manteve-se constante, uma vez que o modelo continuou a ter as mesmas saidas das
arquiteturas anteriores. Com a implementacao deste novo modelo, foram efetuados todos os testes
necessarios para comparar o método atual com o modelo 2 e 3, sendo que se iniciou pela sobreposicao
das imagens em escala de cinzentos com a nova resolucdo. A Figura 49 representa o desempenho do
processo de treino, enquanto que a Tabela 13 demonstra o tempo de treino e a métrica de avaliacao da

fase de teste.
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Figura 49 - Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 4 em escala de cinzentos.
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Experiéncia 1 2 3 4 5

Tempo de Treino 0:12:56 0:12:40 0:13:03 0:11:55 0:13:01

Accuracy Test 0.985 0.938 0.962 0.954 0.962

Tabela 13 - Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 4 em escala de cinzentos.

Os resultados obtidos das métricas de avaliacdo para o processo de treino, validacao e teste permitiram

concluir que o modelo preditivo & excecional.

Para a analise do método RGB, foi utilizado o modelo retratado anteriormente. Contudo, a rede necessitou
de sofrer uma pequena alteracdo na sua dimensao, uma vez que foi preciso aumentar a profundidade

das camadas devido ao facto de este processo utilizar trés canais.

A Figura 50 e Figura 51 demonstram o desempenho do modelo no processo de treino, enquanto que a

Tabela 14 exibe o seu comportamento com os dados de teste.
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Figura 50 - Accuracy do processo de treino do modelo 4 em RGB.

model loss

— train
validation

w

0 50 100 150 200 250 300
epoch

Figura 51 - Loss do processo de treino do modelo 4 em RGB.
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Experiéncia 1 2 3 4 5

Tempo de Treino 0:13:20 0:15:13 0:13:41 0:14:06 0:14:53

Accuracy Test 0.938 0.90 0.946 0.90 0.931

Tabela 14 — Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 4 em RGB.

Analisando ambos 0os métodos estruturados neste modelo, concluiu-se que os dois apresentaram bons
resultados, tendo uma precisdo nos dados de teste proxima de 100%. No entanto, verificou-se que o
modelo em escala de cinzentos deteve uma accuracy ligeiramente maior, mesmo com uma rede
neuronal de dimensdes inferiores ao método RGB. Além disso, o aumento da resolucdo das imagens na
camada inicial provocou uma melhoria no processo de previsao do modelo, comparativamente com o

modelo 2.

4.1.3 Construcdo da manga

Nesta seccao sao apresentadas todas as etapas para a construcdao da manga de calibracado. Este projeto
iniciou-se pelo planeamento do modelo que permitiu delinear todas as tarefas. De seguida, foi fabricado
0 molde com a utilizacdo de uma impressora 3D e por fim foram interligadas todas as pecas e produziu-

se a manga.

A Figura 52 apresenta um esboco dos moldes desenvolvidos, onde todas as medidas da manga foram
previamente definidas no Capitulo 3, tendo apenas ficado por definir a espessura. Nesta figura é também

evidenciado um suporte que tem como propdsito segurar a manga.

Silicone

L~

‘\1r L $

Molde

Figura 52 - Vista geral dos moldes e dos suporte em ambiente virtual 3D.

Publicacdo da imagem permitida pelo autor Pedro lldo.

53



Na Figura 52 observam-se dois moldes: o interno e o externo. O molde interno apresenta a definicdo dos
marcadores embebidos para que, ao ser inserido o silicone, haja a sua formacdo. O molde externo
encontra-se distanciado 3.5mm do interior de forma a constituir a espessura da manga. Ambos os
moldes se encontram divididos em subpecas devido ao facto de toda a sua estrutura ter sido impressa
numa impressora 3D. Como esta ferramenta tem um eixo com um limite inferior ao tamanho total da

peca, tornou-se necessario dividir o molde.

A Figura 53 carateriza todas as pecas utilizadas para este processo, sendo que algumas ndo foram

utilizadas para construir a manga, como é o caso das T1. Contudo, foram Uteis posteriormente.

4 Unidades 2 Uﬂr/\ﬁ?des

2 Unidades ‘
T ) 1 Unidade 1 UnTrgade
T2

Figura 53 - Descricao geral das pecas que constituem o molde.
Publicacdo da imagem permitida pelo autor Pedro lldo.
Da figura, as 4 unidades M1 representam o molde externo. As 2 unidades N1 retratam o molde interno.
As unidades T2 e T3 caraterizam as pecas que interligam o molde interno e externo, além de isolar as
extremidades. A Unica diferenca entre ambas deveu-se a parte superior ter necessitado de uns orificios
que possibilitassem aplicar o silicone no molde. Por fim, as 2 unidades T1 permitem implementar as
camaras nas extremidades bem como os leds para iluminar a parte interna. Além disso, permitem ao

suporte agarrar as extremidades.

Todas as pecas retratadas na Figura 53 encontram-se evidenciadas com as respetivas dimensdes em

milimetros nas figuras seguintes.
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Figura 54 - Descricao da peca M1 e N1.
Publicacdo da imagem permitida pelo autor Pedro lldo.
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Figura 55 - Descricao da pega T1.

Publicacdo da imagem permitida pelo autor Pedro lldo.
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Figura 56 — Descricao da peca T2 e T3.

Publicacdo da imagem permitida pelo autor Pedro lido.
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Apds a configuracao das dimensdes das pecas, imprimiram-se 0os moldes que sado representados na

Figura 57.

M1 N1 T T2 T3

Figura 57 — Representacédo dos moldes reais de 2 unidades M1, 1 unidade N1 e 1 unidade das pecas T.

Quando terminou o processo de fabrico, todos os objetos impressos com a excecdo do T1 foram

conectados, concebendo o molde apresentado na Figura 58.

Vista externa Vista interna

Figura 58 - Vista externa e interna dos moldes.

A proxima etapa consistiu no seu preenchimento com o silicone do tipo RTV-2 HB Flex 0020. Este
material apresentou uma pigmentacao preta de forma a colocar o interior da manga a negro para que
sd sejam observados pelas camaras os marcadores brancos. Contudo, os marcadores foram
desenvolvidos a negro, uma vez que nao foi possivel estruturar uma implementacao que permitisse
pigmentar os marcadores a branco e o fundo a preto. Sendo assim, surgiu a necessidade de adaptar
este processo de construcao. Inicialmente, foi delineado pintar o silicone com um marcador ou uma tinta
branca. No entanto, as propriedades constituintes do silicone nao permitiram que a tinta aderisse e,
consequentemente, ao mover a manga, o material nao permanecesse fixo. Posteriormente, chegou-se a
conclusao que o silicone s6 poderia ser manipulado com a adicao de um outro silicone. Posto isto, foi

utilizado um papel branco recortado com as dimensdes dos marcadores e procedeu-se a sua fixacao
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com o auxilio de um silicone transparente do tipo Olivé C-22. Esta substancia é incolor, prevenindo uma

possivel alteracéo da aparéncia do modelo.

A Figura 59 demonstra a parte interna de calibracdo com a implementacao caraterizada anteriormente,
onde também apresenta o suporte desenvolvido. Além disso, retrata a fase da divisdo das 64 seccoes
na regido exterior, onde foram delineados todos os limites de cada uma delas. As fronteiras de cada

seccao foram definidas através de uma folha de papel branco, utilizando o silicone incolor para fixar.

Parte Interna Parte Externa

Figura 59 - Parte interna e externa da manga de calibracdo em ambiente real.

4.1.4  Estrutura em tempo real

Neste subcapitulo encontram-se evidenciados todos os recursos realizados de forma a viabilizar a
implementacdo em ambiente real. Isto porque, anteriormente, 0 modelo obtinha imagens provenientes
de um ambiente de simulacao, onde ndo havia qualquer tipo de influéncia do meio. No entanto, em

tempo real existe uma infinidade de possiveis interferéncias.

4.1.4.1 Conjunto de leds

A peca T1 foi delineada com o proposito de isolar a parte interna da manga de influéncias externas.
Contudo, esta estrutura fez com que ndo houvesse iluminacédo natural suficiente para que as camaras
capturassem uma imagem clara do interior, tornando-se importante adicionar um conjunto de leds que

permitissem assegurar que as camaras visualizassem os diferentes marcadores.
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A Figura 60 carateriza as conexdes e componentes que constituem um circuito led.

VLed

o, O

Figura 60 - Circuito esquematico do led.

O dimensionamento da resisténcia em série com o led foi fundamentado pela equacdo 22, onde V¢
define a tensao de entrada do circuito, V; .4 € 1.4 indicam, respetivamente, a tenséo e a corrente no

led.

VCC - VLed

(22)

Rieq = i
Led

Para esta determinacéo foi tida em conta a corrente méaxima de 20mA suportada pelo led e, como se
trata de um led branco, apresenta uma tensdo maxima de 3V. A tensdo de entrada foi definida como

sendo 5V. Desta forma, a equacao 23 apresenta o célculo de R4 -

3
RLed = W = 1009. (23)

A equacéo anterior foi desenvolvida com o intuito de obter a resisténcia minima necessaria para que o
led ndo se danifique. No entanto, como se pretendeu ter um circuito duradouro, aplicou-se uma

resisténcia de 220€), que promoveu diminuir a corrente e prolongar o seu tempo de vida.

O circuito esquematico do conjunto de leds ¢ apresentado na Figura 61, utilizando a ferramenta

TinkerCad.

Figura 61 - Circuito elétrico do conjunto de leds em 7inkerCad.
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Na Figura 61 observa-se que circuito é alimentado por uma fonte de tensao de 5V. Logo apds a fonte,
encontra-se um potenciometro de 10 kQ que permite alterar a luminosidade dos leds. Por ultimo,

apresenta os leds com as respetivas resisténcias de 220} para limitar a corrente.

Depois do planeamento do circuito, decorreu o seu desenvolvimento pratico, como demonstra a Figura
62 que possibilita visualizar o circuito elétrico do conjunto de leds bem como o seu funcionamento
quando se encontra aplicado no suporte T1. Além disso, também se observa a cdmara inserida no interior

da peca.

Circuito elétrico do conjunto de leds || Conjunto de leds aplicados no suporte T1

Figura 62 - Circuito elétrico e funcionamento do conjunto de leds.

No circuito esquematico é utilizada uma fonte de tensao de 5V que permite alimentar os componentes.
Contudo, no modelo pratico utilizou-se uma bateria de chumbo de 12V juntamente com um step-down,
uma vez que se reutilizou material de outras implementacdes. Este step-down converteu a tensao de

entrada 12V, proveniente da bateria, para uma tensdo de saida de 5V.

4.1.4.2 Extracao das imagens

Apds a configuracao dos processos que permitiram estruturar o modelo, ocorreu a aquisicao das imagens
que se encontra caraterizada pela Figura 63. O método aplicado utiliza um contador e um temporizador.
0 temporizador ¢ utilizado para extrair as imagens de 500 em 500 milissegundos, com o intuito de dar
tempo para alterar a posicao do toque. O contador permite extrair um niimero especifico de imagens,

gue neste caso concreto se trata de 51.
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( Start )

Y

cap = cv2.videoCapture()

Y

start_time = time.time()

A4

counter <- 0

l

ret, frame = cap.read()

:

ret == True ?
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4
time.time() -
NAO. start_time >=0.5

counter > 50 ?

Sim
v
End

Figura 63 - Fluxograma do processo de aquisicdo das imagens em tempo real.

As imagens extraidas sdo armazenadas com uma certa designacao. Esta designacao apresenta a seccao
onde ocorreu o toque, qual a camara que captou e, por ultimo o numero que retrata a contagem por
cada seccao. A Figura 64 representa a nomenclatura utilizada para guardar os dados, onde a atribuicdo
do nome permite conhecer que o0 modelo se encontra perante uma imagem extraida da camara superior

na classe 2 e foi a vigésima imagem capturada.

Classe Posicdo da camara Contador

2 _top_ 020

Figura 64 — Nomenclatura utilizada para armazenar as imagens.
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Com a extracao das imagens de ambas as camaras, obteve-se um conjunto de dados que apresenta um
total de 6630 imagens. No entanto, analisando o contetido de cada uma delas, constatou-se que a
imagem extraida no inicio de cada seccao exibia pouca iluminacao. Um dos motivos pode ser devido ao
longo processo de ativacdo do seu foco, fazendo com que ndo capte uma imagem nitida no inicio. Sendo
assim, as primeiras imagens de cada seccéo foram eliminadas do conjunto de dados, reduzindo a 6500

imagens, que com a sobreposicdo passaram a 3250. No processamento de dados também se

verificaram algumas diferencas entre o ambiente real e o de simulagédo, como exibe a Figura 65.

“““II

AW

Figura 65 - Comparacéo entre as imagens de simulacao e as reais.

Na Figura 65 observa-se que a nitidez da imagem pertencente aos dados de simulacdo é completamente
diferente da imagens real. Isto deve-se ao eventual ruido produzido pelos leds que interfere no
processamento dos dados. No entanto, as resolucdes das imagens foram consideradas como sendo
suficientes para o modelo adquirir padrdes que servem para treinar o algoritmo de Machine Learning.

4.1.4.3 Analise dos modelos

O processo de analise dos modelos consistiu em avaliar as redes neuronais desenvolvidas anteriormente
com a utilizacdo do conjunto de dados reais. Esta verificacao possibilitou observar o seu comportamento
de forma a selecionar o que exibiu melhores resultados. Este procedimento iniciou-se pelo modelo 2,
uma vez que o modelo 1 com os dados de simulacdo nao obteve o desempenho pretendido. Todos os

parametros designados no modelo de simulacao 2 apresentados na Tabela 8 foram os mesmos utilizados
para treinar e testar o modelo com os dados reais.

A Figura 66 representa as métricas utilizadas para avaliar o desempenho do processo de treino.
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Figura 66 - Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 2 com imagens reais.

A visualizacédo da etapa de treino permite verificar que o modelo apresenta um desempenho excelente.
No entanto, a partir da epoch 120, a /oss function estabiliza e deixa de ser necessario continuar o
processo de treino. Desta forma, selecionou-se o valor 150 como sendo o numero de epochs mais

apropriado, que na verdade correspondeu a 30. Isto porque o modelo treina e valida cinco vezes com

apenas uma epoch devido a implementacéo do A-Fold Cross Validation com k=5.

A Figura 67 carateriza o processo de treino com os parametros retratados na Tabela 15.

Parametros

Learming rate

Epochs

Baftch size

Valor

0.001

30

32

Tabela 15 — Parametros regulaveis atualizados para o modelo 2 com as imagens reais.
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As métricas aplicadas para 0 modelo 2 permitiram concluir que o modelo possui uma boa performance

no processo de treino. Para a avaliacdo da previsao do modelo, foram efetuados cinco testes que

Figura 67 — Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 2 com os novos parametros.

possibilitaram analisar o tempo de treino e a accuracy dos dados de teste.
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Experiéncia 1 2 3 4 5
Tempo de Treino 0:05:53 0:05:27 0:05:02 0:05:37 0:04:53
Accuracy Test 0.99 0.98 0.99 0.99 0.99

A informacao descrita na Tabela 16 expde um comportamento ideal de previsdo do modelo com os dados
que sdo desconhecidos. Esta analise permitiu constatar que este modelo manifesta todos os requisitos

necessarios para a implementacao pretendida. No entanto, ainda faltava averiguar a funcionalidade dos

Tabela 16 — Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 2 com as imagens reais.

restantes.

Para a analise do modelo 3, foram tidos em conta todos os parametros regulaveis do modelo anterior
bem como a sua estrutura, de forma a realizar uma analise comparativa. Sendo assim, é retratada a
implementacdo do método RGB com as imagens reais na Figura 68 e, posteriormente, é adicionada a

Figura 69 que descreve a atuacéo do treino. Por fim, é averiguada a execucdo da previsdo do modelo

que se encontra exposta na Tabela 17.

Figura 68 — Método RGB aplicado em ambiente real.
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Figura 69 - Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 3 com as imagens reais.
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Experiéncia 1 2 3 4 5
Tempo de Treino 0:05:20 0:04:59 0:05:03 0:05:05 0:05:35
Accuracy Test 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

Tabela 17 — Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 3 com as imagens reais.

Da Figura 69 e Tabela 17 observa-se que o modelo possui uma excelente atuacdo, apresentando um
comportamento similar ao modelo anterior. A Unica diferenca residiu no facto do modelo 3 necessitar de

uma maior dimensao em relacdo ao modelo 2. Desta forma, o modelo 2 foi classificado como sendo

superior, tendo como fundamento a reducao das dimensdes da rede neuronal.

Por ultimo, avaliou-se 0 modelo 4 com as imagens reais e os parametros que se encontram na Tabela

15, onde a Figura 70 e Figura 71 demonstram, respetivamente, as métricas aplicada para a avaliacao

do treino e teste.
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Figura 70 - Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 4 com imagens reais.

Training Time:
Accuracy_Test:

0:34:01

0.9953846153846154

Figura 71 - Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 4 com as imagens reais.

Nas figuras anteriores verifica-se que o modelo salienta um étimo desempenho. Contudo, a partir da
epoch 50 o seu comportamento mantém-se constante. Esta analise permitiu deduzir que o método de
aprendizagem atingiu o limite maximo e o processo de treino, apos a epoch 50, foi irrelevante. Assim

sendo, o numero de epochs aplicadas foi reduzido a 50, que tecnicamente diz respeito a 10 devido ao

K-Fold Cross Validation com k = 5.

A Figura 72 permite examinar o processo de treino do modelo 4 com esta nova alteracao.
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Figura 72 - Accuracy e Loss do processo de treino do modelo 4 com as imagens reais e epochs =10.

O processo de aprendizagem, com a alteracdo do numero de epochs, manteve-se inalterado e, desta
forma, o proximo passo foi aplicar a etapa de teste cinco vezes, que se encontra caraterizada na Tabela

18.

Experiéncia 1 2 3 4 5
Tempo de Treino 0:12:22 0:13:02 0:11:10 0:11:44 0:11:23
Accuracy Test 0.998 0.997 0.997 0.997 0.994

Tabela 18 — Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo 4 com as imagens reais.

Com analise do processo de treino e teste confirmou-se que a previsao do modelo se encontra muito
semelhante ao anterior, tendo um ligeiro aumento. Relativamente ao tempo de treino foi possivel reduzir
aproximadamente 66%. Esta alteracdo promoveu a reducao do tempo de treino, sem prejudicar o

desempenho do modelo.

Apds a examinacao de todos os modelos desenvolvidos, concluiu-se que o modelo 4, com as imagens

reais em escala de cinzentos e 10 epochis, apresentou os melhores resultados.

4.1.4.4 Avaliacao do modelo em tempo real

Nesta seccao foi retratado o desenvolvimento do algoritmo cuja funcionalidade resumiu-se na avaliacao
do modelo em tempo real. Este processo foi importante, uma vez que o principal proposito da manga de
calibracdo é a previsao correta da detecao do toque em tempo real, de forma a utilizar os resultados
obtidos para treinar a manga de teste. Caso este modelo apresentasse um desempenho insatisfatorio, o

processo de aprendizagem da manga de teste seria ineficiente.

Assim sendo, a Figura 73 exibe o fluxograma que expde todas as etapas estruturadas para esta analise.
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[ cap = cv2.videoCapture() ]
[ ret, frame = cap.read() ]

Sim
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cv2.imshow(frame)
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Figura 73 - Fluxograma para o processo de previsdo da manga de calibracdo em tempo real.

Este algoritmo comeca pela inicializacao das camaras, onde surge a etapa de leitura das imagens. Este
procedimento permite obter um vetor de matrizes de imagens capturadas denominado de frame e
possibilita receber uma variavel booleana designada por ref, que proporciona conhecer se o vetor se
encontra disponivel. Caso a variavel ret retornar verdadeira, o algoritmo segue os proximos passos. Caso
contrario, volta novamente ao processo de aquisicao das frames. Apos o bloco de decisdo, prossegue-se
avisualizacao das f7ames de ambas as camaras e é efetuado o processamento das imagens. De seguida,
surge o processo de previsao das classes e da respetiva probabilidade. Por fim, decorre a visualizacao
de uma interface grafica desenvolvida com o intuito de facilitar a observacdo da detecao da seccéo. Esta
interface consiste numa tabela onde é representada as 64 secgdes, onde a classe prevista so varia de
cor na tabela quando a probabilidade é superior a 80%. Além disso, imprime a probabilidade obtida bem
como a classe prevista. O grau de tonalidade da area que retrata a previsao da classe varia consoante a

probabilidade resultante, sendo que a maior tonalidade carateriza o valor numérico maximo.
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A Figura 74 apresenta a interface grafica desenvolvida.

1 9 |17 125|133 |41 |49 | 57

2 |10 [ 18 [ 26| 34 | 42 | 50 | 58

3 |11 1927|3543 | 51|59

4 | 12|20 (28| 36 | 44 | 52 | 60

5 (13[21]29| 37| 45| 53 | 61

6 | 14122 | 30|38 |46 | 54 | 62

7 11523 |31 |39 |47 | 55|63

8 |16 (24 | 32|40 | 48 | 56 | 64

’ Probability of Class: 0.9998909 |

Figura 74 - Interface grafica da manga de calibracéo.

Apds a descricao de todos 0s processos necessarios, procedeu-se a respetiva avaliacao do modelo 4 em
escala de cinzentos que se encontra retratada através de um video concebido, cujo link é:

https://youtu.be/WrOC8LR 1AM . Este video possibilita visualizar o toque presente na manga e

observa-se as frames pertencentes as camaras em tempo real bem como a interface grafica que exibe a
saida da rede neuronal. Apesar de o video demonstrar o seu funcionamento, as proximas figuras

comprovam o correto comportamento do modelo.
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27 | 35 | 43
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6 | 14|22 |30 |38 |46 | 54 | 62
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Probability: .99989176
Class Predicted: [0]
Probability: ©.99990416
Probability: 0.99733526

X =
;

Figura 75 - Classificacdo em tempo real da classe 1 na manga de calibracao.

Probability of Class: 0.99733526 |
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https://youtu.be/Wr0C8LR_1AM
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Figura 76 - Classificacdo em tempo real da classe 2 na manga de calibracao.
Em ambas as figuras, verifica-se que a sua classificacdo corresponde a realidade. Contudo, na Figura
76, o toque é tado subtil que o modelo tem dificuldades em prever o local, apresentando uma
probabilidade muito inferior a da Figura 75. Devido a esta discrepancia, a interface que representa a
classe 2 apresenta uma menor tonalidade, comparativamente com a da classe 1. Além disso, a classe
nao é evidenciada na tabela devido ao facto de a implementacado deter uma limitacao na probabilidade.
Isto é, quando a probabilidade é inferior a 80%, o algoritmo nao sinaliza a classe na tabela. Caso a

probabilidade seja superior, a classe é indicada, como demonstra na Figura 75.

4.2 Manga de Teste

A manga de teste é o protdtipo final que permitiu capacitar os robds colaborativos a detetar colisdes. No
entanto, até chegar ao modelo idealizado, foi necessario seguir um conjunto de processos. A primeira
baseou-se no desenvolvimento de protdtipos com diferentes tipos de sensores, permitindo analisar o seu
desempenho e, desta forma, selecionar o mais apropriado. Todos estes prototipos foram desenvolvidos
em silicone e os sensores foram embebidos. A utilizacdo deste material deveu-se ao facto de se tratar de
uma substancia que apresenta propriedades vantajosas para esta implementacao, como ja foi
previamente referido no Capitulo 2. A segunda etapa consistiu na validacdo do modelo, onde foram
estruturados alguns testes com o intuito de concluir se esta implementacao seria viavel. Por fim, avaliou-
se 0 modelo estruturado em tempo real, sendo considerado o0 método mais eficiente para analisar o

funcionamento da rede neuronal.

68



4.2.1 Protdtipo da manga

A manga de teste apresenta embebido um conjunto de sensores que permitem extrair valores numéricos.
Estes dados possibilitam mapear a detecdo do toque e a profundidade de deformacédo. Contudo, como
se trata de um método novo, houve a necessidade de fazer um conjunto de testes que comprovassem a
sua eficacia. Sendo assim, desenvolveu-se protétipos com varios tipos de sensores, escolhendo o que

possui melhores resultados.

De forma a classificar os modelos, foram elaborados alguns testes que tiveram como finalidade perceber
qual o raio maximo de deformacdo de cada sensor, se era possivel desenvolver uma equacao que
relacione a distancia pressionada com o valor obtido no sensor e, por fim, se havia alguma correlacdo

entre a distancia e a forca com que foi pressionado.

Como este método utiliza redes neuronais, deixa de ser util a delineacado de equacdes matematicas que
permitem caraterizar os sensores, sendo este um dos principais objetivos desta dissertacéo. No entanto,
foram na mesma desenvolvidas estas avaliacdes de forma a observar analiticamente o comportamento
dos sensores, sendo que os subcapitulos seguintes descrevem o sensor utilizado bem como os

resultados obtidos.

4.2.1.1 Manga com sensores resistivos
Inicialmente, foi desenvolvida a manga com os sensores resistivos. Este equipamento varia a resisténcia
quando ha uma pressao exercida, sendo que, a medida que surge um aumento da forca aplicada, o valor

da resisténcia diminui.

A Figura 77 demonstra dois sensores embebidos na manga de silicone que apresentam uma area de

detecdo circular com um diametro de 12,7 milimetros.

Figura 77 - Manga de teste com sensores resistivos.

Para analisar a variacao da resisténcia, foi implementado um divisor de tensao que se encontra retratado

na Figura 78. Este processo consistiu em colocar duas resisténcias em série num circuito elétrico,
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permitindo obter uma tensado na resisténcia variavel, denominada por tensdo de saida. Além disso,

possibilitou limitar a tensdo de saida entre O e o valor de tensdo de entrada.
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% o o’

Figura 78 - Divisor de tenséo.

Na Figura 78 V,, corresponde a tensao de entrada, R, carateriza a resisténcia fixa, R, representa o
sensor que tem o principio de funcionamento de uma resisténcia variavel e, por fim, Vy,,+ simboliza a

tensao obtida nos terminais do sensor.

A tensao de saida esta relacionada com a tensao de entrada pela seguinte equacao.

Ry

Vour = R +R, X Vin (24)

Como o sensor resistivo R,, segundo 0 adatasheet, apresenta um intervalo de variacao de 250Q a 6kQ,
tendo um intervalo de forca aplicada compreendido entre 100g e 10Kg, foi necessario aplicar uma R1
elevada de forma a que o circuito apresentasse uma maior sensibilidade. Para efetuar a leitura, foi

utilizada a entrada ADC do Arduino Uno, medindo a queda de tensao no sensor.

A Figura 79 apresenta o circuito esquematico que foi implementado para testar este prototipo, onde foi
utilizado o ambiente de simulacdo 7inkerCad. Este ambiente consiste numa ferramenta online de

software da Aufodesk que permite criar circuitos em 3D.

Figura 79 - Circuito esquematico da manga de teste com 1 sensor resistivo.
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Apds a configuracao do circuito, sucedeu-se a realizacdo dos testes, onde foram aplicadas 3 resisténcias
diferentes em R;. Estas resisténcias apresentaram um valor nominal de 2MQ, 1MQ, 100kQ. Através da
sua analise, concluiu-se que, com o aumento da resisténcia, o circuito apresentava uma maior
sensibilidade. Contudo, para valores acima de 1MQ, o circuito chegava a um patamar em que os
resultados variavam significativamente, ao ponto de nao ser possivel verificar uma ambiguidade entre a
forca exercida e o valor numérico obtido no sensor. Sendo assim, foi escolhida a resisténcia de 1MQ por

ser considerada a mais adequada.

De seguida, efetuou-se outro teste que consistiu em adquirir o raio maximo de detecéo. Este ensaio foi
importante na medida em que permitiu averiguar a inviabilidade desta implementacao. Isto porque, ao
observar os resultados obtidos, verificou-se que o sensor apenas detetava quando o toque era efetuado
por cima da sua area circular, sendo que, as restantes seccdes pertencentes a manga, nao identificavam
o toque. Como o objetivo primordial era a sua detecdo em toda a sua superficie da manga, este método
deixou de ser util e passou a ser necessario a estruturacao de um novo protétipo que nao apresentasse

estas contrapartidas.

4.2.1.2 Manga com sensores piezoelétricos

Os sensores piezoelétricos sdo utilizados para detetar toques ou vibracdes, convertendo essa grandeza
fisica num sinal elétrico. Esta classe, teoricamente, serve perfeitamente para o que é pretendido. Sendo
assim, comecou-se pelo desenvolvimento do circuito esquematico dos sensores piezoelétricos, como
demonstra a Figura 80. Esta imagem carateriza apenas um sensor piezoelétrico, mas o modelo pratico
apresenta quatro sensores. No entanto, neste esquema é referenciado apenas um devido ao facto de o

circuito ser igual para os restantes.

Figura 80 - Circuito esquematico da manga de teste com sensor piezoelétrico.

Na Figura 80 observa-se que o sensor se encontra ligado a uma entrada ADC. Como os sensores

piezoelétricos apresentam polarizacao, foi necessario ter em atencdo a forma como sao ligados. Sendo
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assim, o fio vermelho corresponde ao pino com maior tensdo, enquanto que o preto carateriza o de
menor tensao. Desta forma, o vermelho foi interligado a entrada ADC e o preto a terra. Por fim, encontra-
se, em paralelo com o sensor, uma resisténcia de 1MQ de modo a limitar a corrente e a tensao produzida

pelo sensor piezoelétrico para salvaguardar a entrada analdgica.

De seguida, avancou-se para a etapa de construcdo da manga, onde foi obtido o produto final que se

encontra apresentado na Figura 81.

sy

Figura 81 — Manga de teste com 4 sensores piezoelétricos e um conjunto de marcacoes.

Na Figura 81 visualiza-se quatro sensores piezoelétricos, cuja referéncia é (7BB-20-6L0), que apresentam
um didmetro de 2cm. A manga desenvolvida consiste num quadrado com 20cm de lado e uma espessura
de lcm, onde observa-se um cujo de pontos a vermelho na manga. Estes 13 marcadores foram
implementados, tendo como referéncia a sua distancia a cada um dos sensores, para desenvolver testes
que permitissem obter a equacdo geral dos sensores. Estas equacOes nao foram uteis para a

implementacao final. No entanto, foram estruturadas para observar o comportamento dos sensores.
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A Tabela 19 representa o teste desenvolvido, onde foi obtido o valor da tensdo de cada um dos sensores

quando surge o toque em cada marcador.

v cm Vv cm Vv cm Vv cm
Posicao Sensor_1 d_1 Sensor_2 | d_2 | Sensor_3 d_3 Sensor_4 | d_4
1 2,67 0 0,22 11 0,36 15 0,12 15
2 0,51 6 0,83 5 0,29 12 0,1 11
3 0,09 11 2,45 0 0,13 10 0,11 10
4 0,99 35 0,21 8,5 0,15 8,5 0,1 11,5
5 0,2 9 0,63 3 0,17 12 0,11 8,5
6 0,7 5 0,14 12 0,62 5 0,19 12
7 0,28 7,5 0,48 7 0,61 8 0,18 7,5
8 0,16 12,5 0,39 5 0,23 12,5 0,58 5
9 0,27 8,5 0,07 11,5 0,76 4 0,5 8,5
10 0,23 12 0,15 8,5 0,22 9,5 1,14 3
11 0,09 10 0,07 15 1,62 0 0,44 11
12 0,13 11,5 0,01 11,5 0,77 6 0,68 5
13 0,08 15 0,08 10 0,03 11 1 0

Tabela 19 - Valor da tenséo de cada um dos sensores e a respetiva distancia a cada um dos marcadores.

O toque aplicado em cada um dos marcadores foi realizado com dedo, tendo em atencdo a forca

exercida, uma vez que se pretende exercer a mesma intensidade em todos os marcadores. Apesar de

este teste nao ser muito preciso, foi o suficiente para observar a funcionalidade dos sensores.
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A Figura 82 retrata a distancia de cada um dos sensores em funcao da respetiva distancia.
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Figura 82 - Graficos da distancia em funcao da tensao de cada um dos sensores.

Nos graficos apresentados na Figura 82 visualiza-se que o sensor 1 detém uma linha de tendéncia muito
semelhante a do grafico obtido. No entanto, os outros 3 exibem uma discrepancia acentuada. Estas
distincdes sdo bastante interessantes, uma vez que todos os sensores pertencem a mesma familia e,
teoricamente, a sua funcionalidade deveria ser muito similar. Uma das possiveis explicacdes para esta
irregularidade baseia-se no facto de os sensores serem muito sensiveis e o ruido interferir bastante na
precisao da medicao. Outro motivo pode ser o facto de os sensores se encontrarem embebidos no

silicone.

Apesar de os resultados obtidos nao serem os expectaveis, este teste permitiu avaliar a utilidade dos
sensores, visto que apresentaram uma area de detecdo em toda a manga. Sendo assim, concluiu-se que
foi complexo delinear o comportamento analitico dos sensores piezoelétricos. Contudo, com a utilizacao
do modelo de Supervised Learning, esta adversidade deixaria de ser relevante. Isto porque o modelo vai

treinar e modelar as relacoes entre as entrada e saidas de dados que néo sao lineares nem complexas.

4.2.2 Validacao do modelo

Apds a selecdo dos sensores, decorreu a fase de validacdo do modelo. Como o objetivo primordial era a

detecao da area do toque, dividiu-se a manga em varias seccoes.
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O protétipo da manga apresenta quatro sensores e foi dividida em cinco sec¢des, como demonstra a

Figura 83.

Figura 83 - Manga de teste com os sensores piezoelétricos dividida em 5 seccdes.

Na Figura 83 observa-se que a area de seccdo 5 se encontra no centro dos sensores. Esta seccédo foi
estrategicamente definida de forma a verificar se os sensores apresentavam sensibilidade suficiente para
detetar naquela regiao, que foi caraterizada como sendo a mais dificil de detetar. Foi também adicionado

um conjunto de pontos para que, posteriormente, sejam efetuadas as devidas avaliacdes.

Esta fase apresentou trés etapas. Comecou-se pelo processo de extracdo dos dados, onde foi
desenvolvido um software em Arduino para adquirir os valores de tensado dos sensores. De seguida,
desenvolveu-se 0 modelo, onde foram apresentados todos os processos, desde a leitura dos dados
armazenados no Excel até a fase de treino e avaliacdo. Por fim, elaborou-se a analise do modelo, onde

foi testado o modelo com dados que sdo desconhecidos.

4.2.2.1 Extracao dos dados
Este processo foi bastante importante, na medida em que possibilitou treinar o modelo com dados
referenciados, desde os valores de tensao presentes nos sensores bem como a area da seccao onde

ocorreu a deformacéo, permitindo relacionar as entradas com as respetivas saidas.

A Figura 84 representa o fluxo de trabalho para o processo de aquisicdo de dados que foi aplicado para

treinar o algoritmo de Machine Learning.
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Figura 84 - Fluxograma do processo de aquisicao de dados da manga de teste.

Como foram precisas 4 entradas ADC para extrair os valores numéricos dos sensores, foi selecionado o
Arduino Uno. Este microcontrolador baseia-se no ATmega328P e apresenta 6 portas ADC de 10 bits
[58]. Como as entradas sdo conversores analdgicos-digitais de 10bits, o valor da tensdo seria
compreendido num intervalo de 0 a 1023. No entanto, como se pretendeu saber o valor analdgico, foram
convertidos os 4 valores digitais para os respetivos valores analdgicos entre O a 5V. Esta conversao utiliza
a seguinte equacao.

tensaogigitqs X 5

1023 (25)

tensaognaisgica =

Apos efetuar o teste, verificou-se que a gama de intervalos obtida era pequena e fazia com que muitas
das vezes 0s sensores apresentassem um valor numérico de OV. Desta forma, alterou-se o intervalo de
valores para uma resolucdo superior, onde a equacao anterior sofreu uma transformacéo. O valor da
tensao digital, juntamente com a gama de 0 a 5V, foi multiplicado por 200, como demonstra a equacéo
26. Com esta implementacao, o modelo passou de um valor minimo de tensao nos sensores de 4,9mV

para 0,98V.
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(tensdogigitar X 5) X 200

1023 (20)

tensaognalsgica =

Apds a leitura dos sensores, ocorreu o envio dos valores da tensao pela porta série para serem inseridos
no modelo. A velocidade de transmissao de dados via porta série foi definida a 9600 bits por segundo,
sendo uma das mais usuais. No final deste processo, foi também enviada a contagem de leituras

efetuadas.

A Figura 85 apresenta um fluxograma com todas as etapas do processo de leitura dos sensores.
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)

Figura 85 - Fluxograma do processo de leitura dos sensores.

Na Figura 85 observa-se que o processo de leitura dos sensores contém uma referéncia denominado de
delayRunning. Enquanto a referéncia permanecer a verdadeiro, o programa continua a decorrer. Caso a

referéncia se torne falsa, o programa automaticamente termina. Este método teve como propésito ler os
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dados fornecidos pelos sensores durante um determinado periodo de tempo, visto que o propdsito
principal deste processo foi obter os melhores dados para utilizar no processo de treino. O intervalo de
tempo implementado foi de 2000 milissegundos, de forma a que fosse possivel aplicar mais do que um
toque e extrair os dados com melhores resultados. Sendo assim, o delay7imer contabiliza a diferenca
entre o tempo atual e o tempo em que iniciou esta funcdo. Enquanto que o defay7imer for inferior a 2
segundos, o programa extrai os valores de tensao dos sensores, compara entre o valor lido anteriormente

e o atual, guarda o maior valor e, por fim, converte o valor digital em analégico.

Apds todas estas etapas, as informacodes existentes nos sensores foram extraidas para o Excel, sendo

que foram armazenadas 910 leituras.

4.2.2.2 Desenvolvimento do modelo
Esta etapa consistiu na obtencdo e processamento dos dados para serem inseridos na entrada do
algoritmo de Machine Learning, onde decorreu a criacado, treino e avaliacdo do modelo. Todas estas

etapas encontram-se mencionadas no fluxograma demonstrado na Figura 86.
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Preprocessing

l
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End

Figura 86 - Fluxograma do desenvolvimento do modelo.

78



Na Figura 86 visualiza-se que a execucdo do programa se inicia pela aquisicdo dos dados retratados no
Excel. A segunda fase carateriza o pré-processamento, onde os dados foram normalizados para um valor
compreendido entre O e 1, de modo a facilitar o processo de treino do modelo. Nesta implementacao foi
extraido o valor maximo existente no conjunto de dados e, de seguida, foi dividido por todo o conjunto. A
etapa seguinte corresponde ao agrupamento de toda a informacao anterior. Os valores de tensdo foram
inseridos numa lista, enquanto que, a area da seccao foi colocada numa lista diferente. Tanto os valores
como a area da seccdo foram inseridos na mesma posicao nas diferentes listas, permitindo facilitar o
seu acesso. Logo apos, decorreu a divisdo dos dados, onde 80% foram definidos como sendo dados de
treino e os restantes 20% representaram os dados de teste. A quinta etapa retrata a criacdo do modelo,
onde foram definidas as camadas a utilizar bem como a sua dimensao. Como se trata de dados
sequenciais, as CNNs deixaram de ser a rede neuronal mais adequada, uma vez que Sa0 mais
apropriadas para o tratamento de dados espaciais, como € o caso das imagens. Assim sendo, a Figura
87 representa 0 modelo que constitui uma ANN, sendo que, comparativamente com os modelos

anteriores, so apresenta denses layers.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 64) 320
dense_1 (Dense) (None, 32) 2080
dense_2 (Dense) (None, 6) 198

Total params: 2,598
Trainable params: 2,598
Non-trainable params: ©

Figura 87 - Estrutura do modelo da manga de teste.

Na Figura 87 observa-se 3 dense layers. As duas primeiras apresentam a funcéo de ativacao Felle a

ultima, que retrata a camada final, contém a funcao Soffrmax.

A proxima etapa do desenvolvimento do modelo simboliza o processo de treino, onde foram
estruturados trés testes que permitiram selecionar os melhores parametros. A primeira analise

consistiu em observar o desempenho do modelo em funcéo do /earning rate.

A Tabela 20 representa o numero do teste com base num determinado valor de A.

Nuamero do Teste 1 2 3

y) 0.01 0.001 0.0001

Tabela 20 - Analise dos diferentes /earning rates para o modelo de teste.
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A Figura 88 e Figura 89 exibe os resultados obtidos no processo de treino.
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Figura 88 - Analise do desempenho do teste 1 e 2 em fungéo do /earning rate.
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Figura 89 - Analise do desempenho do teste 3 em funcéo do /learning rate.

Nas figuras anteriores verifica-se que no teste 1 0 modelo demonstra uma aprendizagem instavel, uma

Vez que ocorrem varias oscilacoes ao longo das epochs. Esta instabilidade resulta de um /earning rate
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alto que promove transicdes de estado do gradiente descendente muito elevadas, realizando um reajuste
dos weights e bias muito significativo. Os graficos retratados no teste 2 caraterizam um /earning rate
adequado. Isto porque a /oss function converge suavemente para zero, sendo que, nas epochs iniciais,
apresenta uma maior acentuacao na transicdo. Posteriormente, ha uma estabilidade onde nao existe
variacOes consideraveis ao erro obtido. O teste 3 exibe uma curvatura pouco acentuada da /oss function
ao longo das epochs. Isto quer dizer que o modelo manifesta um /earning rate baixo, resultando num

tempo de treino mais longo. Este acréscimo traduz-se numa perda de tempo e recursos.

Para a escolha do nimero de epocts, foi utilizado o grafico da /oss function do teste 2. Nessa avaliacao

foi aplicado um numero de epochsigual a 100, que através do A~Fold com k=5 traduziram-se em 500.

A Figura 90 retrata a /oss function do teste 2.
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Figura 90 - Loss function para 100 epochs.

Do grafico anterior observa-se que a /oss converge e estabiliza a partir das 300 epochis. No entanto, na
epoch numero 400 surge um aumento consideravel da /oss com os dados de validacdo, enquanto que
a dos dados de treino continua a diminuir. Este fendmeno € denominado de overfitting e consiste no
reajuste intenso dos wejghtse biasaos dados de treino, tornando-se ineficaz a prever novos dados. Desta
forma, foi selecionado o numero 350 do grafico, que na realidade corresponde a 70 epochs, e foi

efetuado um teste comparativo que se encontra representado na Figura 91.
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Figura 91 - Loss function para 70 epochs.

Para o ajuste do bafch size, foi definida a gama de valores utilizada na simulacao, sendo que a Figura

92 evidencia os testes efetuados.
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Figura 92 - Loss function com diferentes bafch sizes para manga de teste.

Na Figura 91 certifica-se que o modelo salienta um melhor desempenho no processo de treino quando

0 batch size corresponde a 32. Esta conclusao foi realizada pela analise dos graficos, tendo como critério

de selecdo a acentuacao da curvatura.

Sendo assim, o modelo final apresenta os seguintes parametros regulaveis do modelo final caraterizados

na Tabela 21.

Parametros

Learning rate

Epochs

Batch size

Valor

0.001

70

32

Tabela 21 - Parametros regulaveis atualizados para o modelo da manga de teste com os dados reais.

Por fim, a ultima etapa do desenvolvimento do modelo consistiu na sua avaliacao com base nos dados
extraidos pelo Excel Estes dados foram inseridos na entrada do modelo sem qualquer tipo de
referenciacdo. Desta forma, o modelo desconhecia a sua classificacao e possibilitou avaliar a sua

previsao. Posteriormente, houve a comparacao da classificacao prevista e a real, utilizando a métrica
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designada por accuracy. Este indicador encontra-se caraterizado na Tabela 22, juntamente com o tempo

de treino.
Experiéncia 1 2 3 4 5
Tempo de Treino 0:00:17 0:00:17 0:00:17 0:00:17 0:00:17
Accuracy Test 0.978 0.978 0.973 0.984 0.945

Tabela 22 — Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo da manga de teste.

Analisando as informacdes retiradas do modelo, averiguou-se que o modelo apresentou um &timo

desempenho.

4.2.3 Avaliacao do protdtipo em tempo real

A informacao utilizada anteriormente para o processo de treino e teste do modelo foi proveniente de um
pequeno conjunto de dados. Estes dados foram extraidos e agrupados com base em referéncias
presentes na manga, sendo que cada referéncia correspondeu a uma posicao especifica. Este processo
permitiu validar o modelo e, consequentemente, certificar que o sistema funciona corretamente. No
entanto, a pequena estrutura de dados pode ndo ser o suficiente para caraterizar todas as
particularidades do modelo. Sendo assim, surgiu a necessidade de desenvolver uma avaliacdo em tempo
real que permitisse analisar se 0 modelo caraterizava corretamente o toque, utilizando dados que nao
apresentassem qualquer tipo de controlo. Esta verificacdo possibilitou comprovar que, tocando

aleatoriamente na superficie da manga, o modelo detetou e o classificou acertadamente.

A Figura 93 retrata todos os procedimentos empregues para implementar a analise.
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Figura 93 - Fluxograma do processo de avaliacdo em tempo real da manga de teste.
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0O teste concebido iniciou-se pela aquisicao dos valores de tensdo nos sensores que foram enviados pela
porta série e, logo apos, normalizados e inseridos na entrada do modelo. De seguida, sucedeu-se a
etapa em que o modelo previu a classe e a respetiva probabilidade. Por fim, foi exibido um bloco
representativo de um processo pré-definido que retrata a interface grafica. Esta implementacéo teve
como finalidade melhorar a analise do modelo com a representacdo da manga com as respetivas
seccOes. Nesta manga observou-se a variacao da tonalidade de cada seccao, tendo como base a
probabilidade obtida. Caso a probabilidade fosse superior a 80%, a respetiva seccao apresentava uma
maior tonalidade, comparativamente com as restantes. Caso contrario, esta previsdo ndo era evidenciada
no retrato da manga, mas apenas na parte inferior da janela de visualizacdo. Nessa area foram
apresentados dois blocos que caraterizaram a classe prevista bem como a sua probabilidade em tempo

real, sem qualquer filtro.

A Figura 94 exibe a interface grafica bem como alguns exemplos demonstrativos.

¢ Interface - ] X ¢ interface - o X ¢ Interface = ] X
N
1 3 1 3
5 5
2 4 2 4
| Class: 0 ‘ ‘ Class : 1 l I Class : 4 ]
[ Probabity: 096549135 | | [ Probabiity: 10 | | [ Probabity: 0.o9s0se1 |

Figura 94 - Exemplos de avaliacdes em tempo real do protétipo da manga de teste.

O processo posterior ao seu desenvolvimento foi avaliar os resultados obtidos com base nos dados

expectaveis. Esta analise foi documentada num video, cujo link é: https://youtu.be/WrOC8LR_1AM.

Através dos resultados obtidos, comprovou-se que o modelo apresenta um desempenho satisfatorio,
apesar de na regiao 5 surgirem algumas dificuldades por parte do algoritmo de prever corretamente. No

entanto, como se tratou de uma prova de conceito, 0 modelo atendeu as expectativas.

4.2.4 Estrutura em tempo real

Apds a implementacao e validacao do prototipo, prosseguiu-se para a estruturacao da manga de teste
em tempo real, onde foram abordados os tdpicos principais que permitiram desenvolver este sistema,

sendo eles a sua construcao e o circuito esquematico de aquisicao de dados.
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4.2.4.1 Construcdo da manga
Esta seccdo consistiu na concecdo da manga de teste, tendo como fundamento a manga de calibracao.
O principal objetivo foi utilizar o conhecimento adquirido da rede neuronal da manga de calibracdo para

treinar a manga de teste.

A manga de teste foi configurada com as mesmas dimensdes presentes na Figura 15 e Tabela 3. A
principal diferenca residiu nos marcadores internos e na espessura da manga. A manga atual nao
necessitou dos marcadores internos, uma vez que nao utilizou este método para mapear a sua superficie.
Além disso, com a adicdo dos sensores ao silicone, tornou-se necessario aumentar a sua espessura.
Esta nova medida foi selecionada, baseando-se no protétipo desenvolvido anteriormente, que deteve uma
espessura de 10 milimetros. Desta forma, foram fabricados uns novos moldes que apresentaram as
mesmas nomenclaturas. A unidade M1, T2 e T3 sofreram transformacdes no seu tamanho de forma a
proporcionar esta nova espessura. Contudo, ao objeto M1 foi adicionado no seu interior um relevo que
permitiu delinear as seccdes, tornando este processo mais rigoroso. A peca N1 manteve-se com as
mesmas dimensdes, mas deixou de ter o formato dos marcadores embebidos. Por fim, a unidade T1 foi

descontinuada deste sistema, uma vez que este novo processo ndo utilizou Visdo por Computador.

A Figura 95 apresenta a manga de teste com os 16 sensores piezoelétricos que foram colocados na

extremidade de cada 4 seccdes, permitindo detetar em toda a superficie.

Figura 95 - Manga de teste final com os sensores piezoelétricos.
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4.2.3.2 Circuito esquematico de aquisicdo de dados

Este subcapitulo consistiu na constituicao do circuito que permitiu extrair os dados da nova manga de
teste. Comparativamente com os protétipos desenvolvidos, este circuito foi praticamente igual. A Unica
distincdo esteve no microcontrolador aplicado. Isto porque a nova manga apresentou 16 sensores, sendo
que o Arduino Uno, utilizado nos processos anteriores, detém seis entradas. Sendo assim, avancou-se
para a substituicdo do Arduino Uno para o Mega, uma vez que possui todas as portas analdgicas
necessarias para este processo. Apesar de haver esta pequena alteracdo, o circuito esquematico

ilustrado na Figura 30 e o fluxograma da Figura 85 mantiveram-se constantes.
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5. MoDELO FINAL

Nesta seccao foram abordados os modelos aplicados para a manga de teste, sendo que ao longo deste

projeto foram varios os métodos elaborados de forma a viabilizar esta estrutura.

5.1 Manga de Teste com estrutura rigida

Inicialmente, o conceito principal englobava a implementacao de uma manga maleavel na estrutura do
CHARMIE. Contudo, ao longo do processo de desenvolvimento deste modelo, surgiu a ideia de utilizar
uma estrutura rigida no interior da manga de teste de forma a simular o seu braco. Esta idealizacao
manifestou-se quando a manga se encontrava no processo final de desenvolvimento, uma vez que, apds
a aplicacéo do silicone, foi necessario um tempo de descanso, sendo que a parte interna necessitou de
um tempo superior a externa. Sendo assim, foi possivel retirar o molde externo, porém o interno manteve-

se durante uma semana. A manga nao se encontrava 100% concluida, mas estava funcional.

Posto isto, avancou-se para o processo de aquisicdo de dados e o respetivo desenvolvimento do modelo.
Esta arquitetura baseou-se no prototipo estruturado anteriormente para observar a viabilidade dos
sensores, onde apresentou somente na sua constituicao dense /ayers. O processo de extracdo de dados
também se manteve similar, onde se retirou o valor maximo dos sensores num determinado periodo de
tempo, que neste caso foi de 500 milissegundos. Durante este intervalo de tempo, foi aplicada uma
limitacao, de forma a retirar o ruido proveniente de quando nado surgia o toque. Este processo consistiu
na soma de todos os valores numeéricos dos sensores, sendo que se fosse inferior a 48, descartava a
respetiva leitura. O valor numérico 48 surgiu da visualizacdo do seu comportamento, considerando a
correta leitura quando o valor era superior a 3 em cada sensor. Como este modelo apresentou 16

Sensores, a sua soma correspondeu a 48.

Para cada seccao foram retiradas 50 leituras devidamente classificadas constituindo um conjunto de
dados com uma dimensdo de 3250. Apds esta aquisicdo, prosseguiu-se para o desenvolvimento do

modelo. Para este modelo foram utilizadas quatro /ayers, como retrata a Figura 96.
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Layer (type) Output Shape Param #

dense (Dense) (None, 128) 2176
dense_1 (Dense) (None, 64) 8256
dense_2 (Dense) (None, 64) 4160
dropout (Dropout) (None, 64) 0

dense_3 (Dense) (None, 65) 4225

Total params: 18,817
Trainable params: 18,817
Non-trainable params: ©

Figura 96 - Arquitetura da rede da manga de teste rigida.

Comparativamente com o protétipo presente na Figura 87, as dimensdes das dense layers aumentaram.
Este aumento deveu-se ao facto de esta implementacao constituir mais dados. Além disso, foi adicionada
uma hidden layer de forma a melhorar o comportamento do modelo e o numero de saidas passou a 65.
O dropout foi aplicado na segunda Aidden layer, uma vez que sem este método a rede apresentava

overfitting.

O conjunto de dados foi dividido duas vezes. A primeira formou os conjuntos de dados de teste e
validacdo, sendo esta divisdo exatamente igual as anteriores. A segunda caraterizou a formacédo dos
dados de validacao que permitiu observar o comportamento do modelo no processo de aprendizagem.

Esta divisao também foi igual as restantes.

Para a delineacéo dos parametros como o /earning rate, epochs e batch size foram utilizados os mesmos
processos que ja se encontram documentados previamente. Esta escolha foi baseada no processo de

tentativa-erro, onde os valores aplicados foram os mais usuais para este tipo de aplicacdes.

A Tabela 23 demonstra os valores finais inseridos no modelo.

Learning rate Epochs Batch Size

0,002 70 10

Tabela 23 — Parametros regulaveis para a manga de teste de estrutura rigida.

Apds a composicao da rede neuronal, decorreu o processo de treino e teste, demonstrado nas figuras

seguintes.
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Figura 97 - Accuracy e Loss do processo de treino para o modelo da manga de teste com estrutura rigida.

Training Time: ©0:01:30
Accuracy_Test: ©0.5769230769230769

Figura 98 - Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo da manga de teste com estrutura rigida.

Na Figura 97 observa-se que o conjunto de dados de validacdo nao consegue convergir para um valor
proximo de zero e, desta forma, a rede apresenta um desempenho insatisfatério, como retrata a Figura
98. Analisando o conjunto de dados, verifica-se que 0s sensores apresentaram valores muito ambiguos,
onde varias seccoes contém dados muito similares, tornando o modelo incapaz de as diferenciar. Além
disso, o facto de existir zonas da manga ainda inacabadas pode ter tido influéncia, dado que existiram

certas regides que possuiram melhores resultados, como demonstra a Figura 99.

Classe 1-16 Classe 33-48

Accuracy_Test: ©0.7470588235294118 Accuracy_Test: 0.5294117647058824

Figura 99 - Accuracy dos dados de teste do modelo da manga de teste com estrutura rigida para certas classes.

Apesar de os resultados obtidos poderem revelar que esta implementacdo poderia exibir melhores
resultados, este modelo foi considerado inapropriado para o propdsito final porque foi aplicada uma forca
consideravel para que os sensores detetassem. Como a principal finalidade do CHARMIE é evitar colisdes

perigosas, este método deixou de ser viavel.

Ainda que esta estrutura tenha sido considerada inadequada, foi implementado um novo método com o
intuito de melhorar os resultados obtidos. Caso a manga maleavel apresentasse maus resultados, haveria

um novo método que possibilitasse contornar essa situacao.
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5.2 Manga de Teste com estrutura rigida e 7ransfer Learning

Ao longo deste documento foi possivel comprovar que os sensores piezoelétricos apresentaram uma
sensibilidade elevada. Estes sensores, apesar de pertencerem a mesma familia e serem inseridos no
mesmo meio, possuiram resultados distintos. A utilizacdo de valores numéricos provenientes dos
sensores para treinar uma rede neuronal foi um método considerado primitivo, uma vez que a rede
necessitaria de um conjunto extensivo de dados referenciados. Ao longo do tempo o comportamento dos
sensores variou, ndo havendo uma linearidade. Desta forma, necessitaria de documentar todas estas
alteracoes resultando num conjunto de dados de treino consideravelmente grande. Esta grande escala
provocaria um aumento do tempo e recursos computacionais necessarios para o processo de
aprendizagem. Esta limitacdo pode ser contornada com a utilizacdo do 7ransfer Learning, onde os
conhecimentos adquiridos do processo de treino da manga de calibracao sdo utilizados para uma
segunda tarefa, que neste caso consiste no treino da manga de teste. Para a aplicacao deste método, é
necessario ter alguns fundamentos tais como dominio e tarefa. Neste contexto, o dominio da manga de
calibracado ¢ constituido pelas imagens provenientes das cdmaras, enquanto que o da manga de teste
consiste nos valores numéricos obtidos nos sensores. Apesar de terem diferentes dominios, possuem a

mesma tarefa que corresponde a classificacao do toque.

Este novo modelo propds potencializar a CNN desenvolvida na manga de calibracao para treinar a manga
de teste. Para isso, foi essencial efetuar uma transformacdo dos dados que viabilizou esta
implementacao. Isto porque a CNN foi configurada para obter na sua entrada uma imagem com uma
resolucdo de 108x108. No entanto, a manga de teste retornou 16 valores numéricos. Esta
incompatibilidade de dominios, tornaria impraticavel a realizacao deste processo e os dados dos sensores

necessitaram de ser transformados num conjunto de imagens.

E importante referir que esta implementacéo teve como fundamento o trabalho desenvolvido em [59],
que consistiu na transformacao de dados de sensores para um dominio visual, utilizando Deep Learning.

Este modelo tem como aplicacao a classificacao de uma dada pessoa com base na sua pegada.

5.2.1 Transformacao dos dados

Cada valor de tensdo do sensor esta relacionado com a pressdo aplicada na manga. Com a
transformacao linear dos dados numa imagem de escala de cinzentos, cada conjunto de pixéis
representa um sensor e a intensidade do canal retrata a pressao exercida. A intensidade necessita da

conversao do valor numérico em cada sensor numa variavel compreendida entre 0 a 255, servindo de
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indicador da pressdo no conjunto de imagens em escala de cinzentos. Esta modificacao baseia-se na
equacao 25, onde os dados analogico-digitais sdo convertidos num intervalo entre O e 5V. No entanto,
esta equacao utilizou o valor numérico maximo presente em cada toque para delinear o intervalo de

valores, tendo como finalidade aumentar a sensibilidade das imagens.

255
Intensidade; = max valie. X Sensor; (27)
- i

A Figura 100 apresenta a divisdo equitativa dos diferentes sensores pela dimensdo da imagem, que

nesta implementacao corresponde a uma resolucdo de 108x108. Cada sensor detém uma posicao

especifica de forma a que os conjuntos de dados apresentem uma linearidade.

108 pixels

Sensor 1 Sensor 5 Sensor9 | Sensor 13

Sensor 2 Sensor 6 | Sensor 10 | Sensor 14

108 pixels

Sensor 3 Sensor 7 | Sensor 11 | Sensor 15

Sensor 4 Sensor 8 | Sensor 12 | Sensor 16

Figura 100 — Matriz transformacéao dos valores dos sensores em imagens.

A Figura 101 apresenta quatro imagens do conjunto de dados desenvolvido.

= 1d

|
0.45 0.46
1.56 1.57

Figura 101 - Conjunto de dados transformados.

5.2.2  Fine-Tuning

Apds o processo de transformacao dos dados, decorreu a modificacdo do modelo pré-existente através
do fine tuning. Este processo utilizou os wejghts de uma dada rede neuronal para programar outro
processo de aprendizagem semelhante. Nesta situacdo concreta, consistiu na utilizacdo da CNN
estruturada e treinada para a manga de calibracao, aplicando os dados da manga de teste na sua

entrada. Para esta implementacao manteve-se a estrutura da rede neuronal inalterada, uma vez que os
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dominios apresentaram as mesmas saidas. Sendo assim, avancou-se para a préxima etapa que consistiu
no congelamento de certas camadas. Esta técnica possibilitou congelar as camadas, mantendo os

weilghts inalterados durante o processo de treino.

A Figura 102 demonstra a arquitetura da rede utilizada.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 106, 106, 32) 320
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 53, 53, 32) 2]
conv2d_1 (Conv2D) (None, 51, 51, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 25, 25, 64) %]
flatten (Flatten) (None, 40000) %]

dense (Dense) (None, 65) 2600065
Total params: 2,618,881

Trainable params: 2,618,881

Non-trainable params: ©

Figura 102 - Arquitetura da CNN desenvolvida no modelo 4.

Na Figura 102 verifica-se que a rede apresenta 3 camadas com parametros treinaveis, sendo duas delas
a convolutional layer e uma dense. No entanto, esta Ultima deve novamente ser treinada, dado que
carateriza as respetivas saidas. O processo seguinte consistiu em congelar as camadas convolutional e

observar o comportamento do modelo perante esta implementacao.

Freeze Layer 1 Freeze Layer 1 e 3

Layer (type) Output Shape Param # Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 106, 106, 32) 320 conv2d (Conv2D) (None, 106, 106, 32) 320
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 53, 53, 32) (2 max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 53, 53, 32) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 51, 51, 64) 18496 conv2d_1 (Conv2D) (None, 51, 51, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 25, 25, 64) 0 max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 25, 25, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 40000) 0 flatten (Flatten) (None, 40000) 0
dense (Dense) (None, 65) 2600065 dense (Dense) (None, 65) 2600065
Total params: 2,618,881 Total params: 2,618,881
Trainable params: 2,618,561 Trainable params: 2,600,065
Non-trainable params: 320 Non-trainable params: 18,816

Accuracy_Test: ©.5415384615384615 Accuracy_Test: 0.41384615384615386

Figura 103 - Processo de congelamento de determinadas camadas.

Na Figura 103 averiguou-se que ambas apresentaram um desempenho inferior ao modelo anterior,
concluindo que esta nova metodologia ndo deteve qualquer tipo de vantagens em relacao a estrutura

anterior.
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5.3 Manga de Teste maleavel

0O terceiro modelo foi fundamentado teoricamente tendo como principio a unidao das mangas, sendo que
esta implementacao permitiria diminuir a complexidade do modelo da manga de teste. Esta estrutura
baseava-se na aplicacdo das mesmas deformacdes a ambas, onde a classificacao em tempo real da
manga de calibracao serviria para referenciar os valores numéricos dos sensores presentes na manga
de teste. Esta referenciacao permitiria classificar esses valores de forma a criar o conjunto de dados que,
posteriormente, seriam utilizados para treinar e validar o novo algoritmo de Machine Learning. Contudo,
apos a estruturacao das mangas, chegou-se a conclusao que a correlacdo mencionada nao era possivel,
visto que as mangas apresentaram maleabilidades distintas, resultando numa deformacao pouco similar.
Isto deveu-se ao facto de ter sido necessario aumentar a espessura da manga de teste para colocar os
sensores embebidos. A outra limitacao observada consistiu no facto de os sensores piezoelétricos apenas
detetarem quando surge uma deformacao ou vibracao, sendo que, ao aplicar uma deformacao fixa, os
sensores retornam uma tensao de OV. Sendo assim, ao aplicar uma deformacao constante as duas
mangas, a manga de calibracao classificaria corretamente a seccao onde houve o toque, mas o conjunto
de dados obtidos pela manga de teste seriam classificados incorretamente, visto que apresentariam um
saida de OV que, na realidade, este valor corresponde a auséncia de toque. Desta forma, este modelo
utilizou apenas a manga de teste e foi sustentado por quatro etapas: a aquisicao dos dados relevantes,
a estruturacdo do modelo, a analise do comportamento da rede com dados de treino/teste e, por ultimo,

a avaliacao em tempo real.

5.3.1 Aquisicao dos dados

A aquisicao de dados foi fundamentada por trés fases, como retrata a Figura 104.

4 Aquisi¢do dos GcripdinEie
i ) N N de toda a
Aplicagdo da valores infSracEs
deformagdo ’ numéricos dos -/ ¢
1% niores |/ numa estrutura
de dados

Figura 104 - Processo de aquisicdo de dados para a manga de teste maleavel.

Este processo inicializou pela aplicacdo da deformacao da manga de teste. De seguida, obteve-se 0s
valores dos sensores da manga de teste e a classificacdo da regiao do toque. Esta segunda etapa
necessitou da realizacdo de um conjunto de processos, dado que, apesar da utilizacao do valor maximo

dos sensores a cada delayTimer de 200 milissegundos ter ajudado para a estabilidade do modelo, nao
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foi o suficiente para contribuir para um bom desempenho. Sendo assim, foi estruturada a média, onde
0s valores maximos de cada sensor durante os 200 milissegundos foram armazenados e, apds trés
leituras, foi efetuado o devido calculo. Nesta implementacdo surgiu também a conveniéncia de adicionar
um threshold, visto que foi preciso fazer uma distincdo entre duas categorias: contato ou a auséncia de
contato. Esta imposicao foi importante, uma vez que se pretendeu constituir a média de trés leituras do
mesmo conjunto, ndo havendo uma combinacao entre diferentes grupos. Isto porque, caso ndo houvesse
esta restricao, tornaria os dados menos precisos. Por fim, constituiu-se a estrutura que permitiu interligar
as informacdes anteriores, onde a média das trés leituras foram referenciadas com a respetiva
classificacdo. Por cada seccao foram adicionadas 20 medicdes, resultando num conjunto de dados de

1300 leituras.

5.3.2 Estruturacdo do modelo

Este modelo foi baseado na estrutura rigida, apresentando a mesma arquitetura e dimensdes retratadas
na Figura 96. A Unica distincdo residiu nos parametros aplicados, sendo estes demonstrados na Tabela

24.

Learning rate Epochs Batch Size

0,002 130 32

Tabela 24 — Parametros regulaveis do modelo da manga de teste maleavel.

5.3.3 Analise de resultados

Apds o desenvolvimento do modelo, prosseguiu-se para a analise do sistema na fase de treino e teste.
Estas etapas utilizaram o conjunto de dados adquiridos anteriormente, onde ocorreu a sua divisao em

subconjuntos de forma semelhante aos restantes métodos retratados.

model accuracy model loss

0.8 4 | MW 4.0 4
3.5

0.6 304

2.5 4 w— AR
validation

— train
validation

accuracy
loss

2.0 4

0.2

0.0 0.5 1

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
epoch epoch

Figura 105 - Accuracy e Loss do processo de treino para o modelo da manga de teste maleavel.
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Training Time: ©:01:54
Accuracy_Test: 0.7961538461538461

Figura 106 - Accuracy dos dados de teste e tempo de treino do modelo da manga de teste maleavel.

As figuras anteriores permitiram concluir que a rede neuronal possui um bom desempenho e, desta

forma, dirigiu-se para a fase de avaliacdo em tempo real.

5.3.4 Avaliacao em tempo real

A avaliacao consiste em aplicar a rede neuronal os dados fornecidos em tempo real de forma a observar
a classificacdo do modelo. Esta analise foi fundamentada com a visualizacdo de uma interface grafica
desenvolvida com o intuito de facilitar a observacédo da detecdo da seccdo, sendo documentada num

video exposto no link: https://youtu.be/WrOC8LR 1AM. No entanto, as figuras seguintes

demonstram a correta classificacdo do modelo perante um conjunto de dados especifico.

1 9 |17 [ 25|33 | 41|49 | 57 1 9 |17 25|33 |41 | 49 | 57
2 |10 |18 (26 | 34 | 42 | 50 | 58 2 11018 | 26 |34 | 42| 50 | 58
3 [11 )19 [27 | 35 [ 43 |51 [ 59 3 | 11119 |27 | 35|43 (151 | 59
4 |12 |20 (28|36 |44 |52 |60 4 (1220 |28 |36 | 44 | 52 | 60
5 113 (21|29 |37 |45 | 53 | 61 5 11321129 |37 |45 | 53 | 61
6 [14 |22 )30 |38 |46 | 54 | 62 6 | 14|22 (30|38 (46| 54 | 62
7 11523 | 31|39 |47 |55 | 63 7 11523 31|39 |47 | 55|63
8 |16 (24 | 32|40 | 48 | 56 | 64 8 |16 (24 | 32|40 | 48 | 56 | 64
| Probability of Class: 0.7766739 ‘ ‘ Probability of Class: 0.94284636 |
e ||
Classe 27 Classe 42

Figura 107 - Exemplos de avaliagdes em tempo real da manga de teste maleavel.

Da analise da documentacao deste sistema, avalia-se 0 modelo com um desempenho mediano, uma vez
que representa por varias vezes a classificacao da classe na regiao vizinha. Desta forma, concluiu-se que
este método apresenta uma detecao do toque em toda a superficie da manga que constitui as seccoes.
No entanto, a classificacao do toque nao é tao assertiva. Verificou-se que esta estrutura apresenta um
enorme potencial, uma vez que deteta com pequenas deformacdes e nao é necessario aplicar uma forca

muito intensa.
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https://youtu.be/Wr0C8LR_1AM

6. CONCLUSOES

O projeto desenvolvido propds a construcao de um sistema de detecdo de tato em tempo real, de forma
a criar um ambiente de colaboracdo seguro entre os Humanos e os robds. Este sistema pretendeu
correlacionar baixo custo com eficiéncia, uma vez que existem inimeras solucdes idénticas na
comunidade cientifica. No entanto, utilizam uma grande variedade de sensores, tornando o modelo

dispendioso.

Para a concecao do sistema de detecdo foram elaboradas duas mangas: a de calibracédo e a de teste,
onde 0 modelo da manga de calibracdo em tempo real serviria para classificar os dados dos sensores
provenientes da manga de teste. Sendo assim, iniciou-se pela configuracdo da manga de calibracao, que
foi inserida no ambiente de simulacdo Cinema 4D. Neste ambiente foram extraidos todos os dados
relevantes para constituir o modelo de Supervised Learning, enquanto decorria 0 seu processo de
fabricacao. A partir da simulacao, foram estruturados 4 modelos, sendo que o primeiro utilizou apenas
as imagens de uma das camaras, o segundo usou a sobreposicao das imagens em escala de cinzento,
o terceiro aplicou um método RGB para diferenciar as imagens de cada uma das camaras, e por ultimo,
0 quarto modelo aumentou a resolucao das imagens. Isto porque os modelos anteriores utilizavam uma
imagem com dimensao 36x36 e este modelo pretendeu verificar a influéncia da resolucdo das imagens,
utilizando uma de 108x108. De todos os modelos, constatou-se que o primeiro ndo possuiu carateristicas
suficientes nas imagens para que o modelo pudesse distinguir as diferentes classes. Os modelos 2 e 3
permitiram comparar os diferentes métodos de processamento das imagens, verificando-se que, tanto o
método em escala de cinzento como o RGB, detiveram uma accuracy média de 90%. No entanto, o
método de escala de cinzentos possui uma rede neuronal com uma menor dimensao. Por fim, o modelo
4 exibiu a importancia da resolucao das imagens para evitar perder carateristicas relevantes. Este modelo
com as imagens em escala de cinzento apresentou uma accuracy média de 96%, sendo considerado o
mais adequado. Posteriormente, com a finalizacdo da sua construcao, foi elaborada a analise em tempo
real que possibilitou observar o real desempenho do modelo. Este desempenho foi classificado como

bom.

A manga de teste necessitou de um conjunto de sensores que permitissem detetar o contacto em toda
a regido. De todos os sensores existentes no mercado, foram abordados trés: o primeiro tratou-se do
sensor capacitivo, que foi de imediato avaliado como inadequado pelo facto de poderem ocorrer
mudancas na capacitancia quando o sensor se encontra perante um material condutivo. O segundo

consistiu no sensor resistivo, onde a variacado da resisténcia é diretamente proporcional a forca exercida.
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Contudo, este sensor apenas detetou quando ocorreu um toque em cima da sua circunferéncia,
provocando a auséncia da detecao em grande parte da superficie da manga. O terceiro sensor analisado
foi o piezoelétrico, onde a variacdo da deformacado do material provoca uma determinada tensdo nos
seus terminais. Com a analise de todos os sensores, concluiu-se que apesar de apresentarem uma
grande sensibilidade, os sensores piezoelétricos sao os mais apropriados, visto que detetaram em toda
a superficie. Desta forma, foi constituida a manga de teste com dimensdes semelhantes a manga de

calibracao e com os sensores piezoelétricos embebidos.

Apds a composicdo das duas mangas, decorreu o seu processo de correlacdo. Contudo, concluiu-se que
a relacao mencionada nao era possivel, visto que as mangas apresentavam maleabilidade distintas,
resultando em deformacdes com pouca similaridade. Isto deveu-se ao facto de ter sido necessario
aumentar a espessura da manga de teste para colocar os sensores embebidos. Uma outra limitacdo
residiu no facto de os sensores piezoelétricos apenas detetarem quando surge uma deformacéo ou
vibracdo. Caso ocorra uma deformacéao fixa, a manga de calibracao classifica corretamente a seccao
onde existiu o0 contacto, mas o conjunto de dados provenientes dos sensores da manga de teste seriam
classificados incorretamente, visto que apresentariam uma tensdo de 0V, quando, na realidade este valor

representa a auséncia de toque.

Como deixou de ser praticavel incorporar a correlacdo entre as duas mangas, prosseguiu-se para a
composicdo do modelo da manga de teste individual, onde foram criados trés modelos: dois utilizam a
manga com uma estrutura rigida no seu interior e o ultimo apresenta a estrutura maleavel. O primeiro
modelo utiliza uma ANN e foi constituido, uma vez que a manga necessitou de manter o molde interno
para solidificar o seu interior. Esta concecado permitiu ter um método de comparacao entre a manga
rigida e a maleavel. Através da analise das métricas de avaliacao, concluiu-se que esta estrutura nao
apresenta resultados satisfatérios, detendo uma accuracy de 58%. Além disso, este método necessita de
uma forca de detecdo consideravel e, como o objetivo é evitar colisdes perigosas, este modelo pode nao

ter a capacidade de detetar perante uma forca que ja € critica.

Apesar da manga rigida ter sido classificada de inadequada, foi desenvolvido um segundo modelo, tendo
como fundamento o 7ransfer Learning. Este mecanismo consistiu em utilizar a CNN estruturada para a
manga de calibracao, onde o conhecimento adquirido da CNN serviria de base para instruir a manga de
teste. Contudo, este processo foi considerado ineficiente, reproduzindo um desempenho inferior ao

modelo inicial, tendo uma accuracy maxima de 54%.
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0O terceiro modelo emprega a ANN desenvolvida no modelo 1 da estrutura rigida, mas com a superficie
maleavel. Esta implementacdo resultou num modelo preditivo com uma accuracy de 80%. Em tempo
real, o modelo apresentou um desempenho mediano, representando por varias vezes as seccoes

vizinhas.

Posto isto, este projeto desenvolveu dois sistemas de detecao individuais. A manga de calibracao detém
o melhor desempenho, mas necessita que a sua parte interna seja oca, tornando a sua acoplacao muito
limitada. A manga de teste maleavel possui um desempenho satisfatério e apresenta um enorme

potencial.

6.1 Trabalho Futuro

0O trabalho desenvolvido ao longo deste documento tem como finalidade servir de referéncia para futuras
implementacdes em algoritmos de Supervised Learning, mais concretamente para sistema de detecao
de tato. Aplicando todos os conhecimentos teoricos retratados bem como os modelos projetados, € obtida

uma o6tima estrutura para iniciar um novo projeto.

Quanto ao modelo final caraterizado, surge a necessidade de introduzir novos processos, de forma a

melhorar a capacidade preditiva do modelo. As melhorias planeadas para um trabalho futuro sao:

e Aumento do conjunto de dados, tendo em consideracao a aplicacao do contato em multiplas
areas ao mesmo tempo;

e Implementacdo do modelo de regressao, que possibilita ter o conhecimento da profundidade
da deformacao;

e Implementacdo de mais sensores piezoelétricos, de forma a melhorar a sensibilidade da

manga.
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