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Resumo

Resumo

Introduzir a robética na agricultura pode permitir uma subida na produtividade e reduzir os cus-
tos e desperdicios associados. As suas capacidades podem ser ampliadas comparativamente a fun-
¢a0 humana, permitindo que um rob6 consiga efetuar o trabalho que um humano realizaria, mas
com maior precisao, repetibilidade e sem fadiga. Nesta dissertacao é desenvolvido um algoritmo
de reconhecimento de troncos de pessegueiros dispostos em filas comuns de um pomar, como
sistema de navegacao auténoma e auxiliar anti-choque, de um rover robotico destinado a aplica-

¢Oes agricolas.

A técnica utilizada para esta solucdo tecnolégica foi a visao computacional, ou seja, a criacao de
um modelo de detecdo de objetos com base em Redes Neuronais Convolucionais. A plataforma de
construcao do algoritmo foi Tensorflow, com destino a ser implementado num Raspberry Pi 4.
O modelo foi alicercado num sistema de detecdo SSD MobileNet 640x640 com aprendizagem de
transferéncia da base COCO17. Apuraram-se 89 imagens para o treino do modelo, recorrendo-se
a 90% para treino e as restantes para teste. Aplicou-se ao modelo uma quantizacao integral com-
pleta, convertendo o modelo de 32float para uint8 e compilando-o para suportar Edge TPU, ade-

quado para aplicac6es moveis.

A estratégia de orientagao consiste em duas condicbes: uma detecdo dupla cria uma linha imagi-
naria com estrutura de uma funcao linear que atualiza a cada detecao da mesma configuracao e,
a partir do declive desta reta ou do desvio horizontal das caixas delimitadoras de detecOes tinicas,

sao dadas ordens de viragem ou de manter a marcha.

Uma avaliacdo aritmética do modelo mostrou que este tem uma precisdo e uma revocacao de
94.4%. Apbs a quantizacio, estes valores passaram a 92.3% e 66.7%, respetivamente. Estas mé-
tricas e os resultados das simulagdes mostram que, estatisticamente, o modelo mostrou-se ade-

quado a cumprir os objetivos propostos.

Palavras-chave

Agricultura de precisdo, Detecao de objetos, Pomar, Navegacao, Roboé terrestre, Visao robotica,

Redes Neuronais Convolucionais, Tensorflow, Raspberry Pi 4, SSD MobileNet, Quantizagao
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Abstract

Abstract

Introducing robotics in agriculture can allow a raise in productivity and a reduction on costs and
waste. Its capabilities can be enhanced to or above the human level, enabling a robot to function
like a human does, but with higher precision, repeatability and with little to no effort. This disser-
tation develops a detection algorithm of peach trunks in orchard rows, as an autonomous naviga-

tion and anti-bump auxiliary system of a terrestrial robotic rover for agricultural applications.

The approach involved computational vision, more specifically, the creation of an object detection
model based on Convolutional Neural Networks. The framework of this algorithm is Tensorflow,
for implementation in a Raspberry Pi 4. The model’s core is the detection system SSD MobileNet
640x640 with transfer learning from the COCO 2017 database. 89 pictures were capture for the
database of the model, which 90% were used for training and the other 10% for testing. The model
was converted for mobile applications with a full integer quantization, from 32float to uint8, and

it was compiled for Edge TPU support.

The orientation strategy consists in two conditions: a double detection forms a linear function,
represented by an imaginary line, which updates every two simultaneous trunks detected.
Through the slope of this function and the horizontal deviation of a single detected bounding box

from created line, the algorithm orders the robot to adjust the orientation or keep moving forward.

The arithmetic evaluation of the model shows a precision and recall of 94.4%. After the quantiza-
tion, the new values of these metrics and 92.3% and 66.7%, respectively. These simulation results

prove that, statistically, the model is able to perform the navigation task.

Keywords

Precision agriculture, Object detection, Orchard, Navigation, Terrestrial rover, Robotic vision,

Convolutional Neural Networks, Tensorflow, Raspberry Pi 4, SSD MobileNet, Quantization
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Introdugao

1. Introducao

1.1. Enquadramento

A agricultura é a base da producio de alimentos. E dos setores de atividade humana mais antigos
- desde ha milhares de anos que o Homem trabalha a terra e cultiva alimentos para sustento pro-
prio ou de uma comunidade. Outrora, as comunidades eram relativamente pequenas e um maior
nimero de pessoas nio tinha acesso ou possibilidade para trabalhar noutro setor, logo os agricul-

tores existentes eram suficientes para prover a populagio alvo.

Atualmente, a crescente populacao mundial, densidades populacionais nacionais distintas, as
grandes diferencas de poder econémico, as alteracoes climéaticas e o afastamento da populacao
jovem do setor primario trazem dificuldades ao dominio agricola em cumprir a alta procura de
producao, sem haver mao-de-obra suficiente e desperdicio de recursos que podem levar a maiores

gastos ou afetar o ambiente (Calicioglu et al., 2019).

Introduzir a robdtica na agricultura pode permitir uma subida na produtividade e reduzir os cus-
tos e desperdicios associados. A robotica tende a imitar os comportamentos e gestos humanos nas
areas em que é aplicada. As suas capacidades podem ser ampliadas comparativamente a funcao
humana, permitindo que um rob6 consiga efetuar o trabalho que um humano realizaria, mas com
maior precisao, repetibilidade e sem fadiga. Algumas atividades agricolas que podem ser roboti-
zadas e automatizadas sao a colheita, verificagdo do estado de crescimento da cultura, aplicacdo
de pesticidas e herbicidas, navegacao autbnoma, mapeamento de pomares e campos, entre outros

(Duckett et al., 2018).

Apesar de todas as vantagens que a introdug¢ao da robotica em qualquer ramo aparenta trazer, um
robd nao tem a capacidade de raciocinio que um humano tem. Com isto, um robd, num ambiente
com eventos aleatorios ou sujeitos a variagdo dos fatores ambientais, s6 funcionaria corretamente
se estivesse programado para eventos especificos com algum padrao ou carateristica distinta. Este
aspeto esta presente na agricultura, pois tera que se sujeitar a terrenos irregulares, culturas vari-
aveis ou distintas, crescimento das plantas, condi¢does ambientais variaveis, terd que transmitir
seguranca tanto a operarios como a si mesmo, e o manuseamento de certas atividades, plantas ou

frutos é diferente e requer técnicas e cuidados diferentes (Marinoudi et al., 2019).




Introducao

A Agricultura 4.0 foi oficializada 2 anos ap6s a Inddstria 4.0, em 2015. Esta ja abordava os pro-
gramas computacionais e o desenvolvimento robético, sendo a novidade a implementacao da In-
ternet das Coisas, Big Data, inteligéncia artificial, métodos de apoio a decisao e sensorizacao re-
mota. Todos estes conceitos introduzidos numa agricultura mais avancada vincam as quatro gran-
des necessidades: produtividade, utilizacdo racional de recursos, adaptacao as alteracoes climati-

cas e reducdo do desperdicio alimentar (Zhai et al., 2020).

1.2. O problema em estudo e a sua relevancia

A falta de mao-de-obra no setor agricola tem vindo a crescer nos tltimos anos, a um nivel global.
A populacao jovem de paises desenvolvidos que cresce em zonas urbanas tende a manter-se nelas
e trabalhar num setor industrial ou de servicos, e grande parte daquela que nasce e cresce em
zonas rurais pretende mover-se para os centros urbanos a procura de um emprego que nio se
relaciona com o campo. O setor primario nos paises desenvolvidos encontra-se envelhecido ou
necessita de recorrer a imigracio de pessoas que se oferecem para trabalhar nesse setor. A falta
de mao-de-obra é um problema pois nao é suficiente para cumprir as necessidades para aprovisi-

onar uma populacio crescente (Duckett et al., 2018).

Em Portugal, em 2020, apenas cerca de 260 milhares de pessoas se encontram empregadas no
setor primaério, ou seja 5,4% da populagcdo empregada — valor muito reduzido comparado ao de
2000, sendo este de cerca de 645 milhares de pessoas (PORDATA - Populagdo Empregada: Total
e Por Grandes Sectores de Actividade Econdémica, n.d.). Nos 17 objetivos de desenvolvimento sus-
tentavel definidos pela ONU, o segundo mais importante, logo a seguir a exterminacao da po-
breza, é a erradicac¢ao da fome, alcance da seguranca alimentar, nutri¢ao equilibrada e a promocao

de uma agricultura sustentavel (ONU, n.d.).

A preocupacdo de um futuro que pode levar a escassez de alimentos e nutri¢do, simplesmente
porque o setor agricola ndo tem capacidades, mao-de-obra e recursos para acompanhar a cres-
cente procura, € real e nao pode ser ignorada. Varias solucbes sdo avancadas, sendo uma dela a

robotica automatizada aplicada no setor agricola (Zhai et al., 2020).

Um robo especifico para uma tarefa agricola pode cumpri-la com precisao, eficacia, sem reper-
cussoes fisicas ou psicologicas, estando apenas limitado a sua autonomia. O interesse desta 4rea
por investigadores e investidores permite a sua expansao, o que oferece maiores funcionalidades
disponiveis e avancos tecnologicos que implicam um aumento na produtividade, reducao de des-
perdicio de recursos e de alimento, maior preocupacao e cuidado com o fator ambiental. Todos

estes fatores combinados apresentam uma soluc¢io para o problema anteriormente referido.
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1.3. Objetivos e contribuicao da dissertacao

A plataforma robética desenvolvida por Veiros (2020) destina-se a miultiplas tarefas agricolas,
entre as quais, apanha de frutos caidos no chao, aplicacao particularizada de herbicida, contagem
de frutos nas arvores, entre outros projetos que poderao ser desenvolvidos. Esta plataforma ro-
botica pretende-se que seja autbnoma na realizagido das tarefas. Assim sendo, é necessario o de-
senvolvimento de um sistema de navegacao auténoma. Nesta dissertacao é entdo desenvolvido
um algoritmo de reconhecimento de troncos de pessegueiros dispostos em filas comuns de um
pomar, como sistema de navegacdo e auxiliar antichoque, para fins de locomog¢ao auténoma do

rover robotico destinado a aplicagdes agricolas.

Pretende-se que o rover robdtico faca uso de dois sistemas de controlo, regulagdo e comando da
locomocao. Um serd baseado em sistema de posicionamento global (GPS — Global Positioning
System), permitindo que o trajeto autbnomo a ser realizado pelo rover robético seja pré-progra-
mado. Este sistema de locomocao nio faz parte desta dissertacdo. O outro sistema de controlo,
regulacdo e comando da locomocdo auténoma fara uso de uma camara RGB (Red-Green-Blue)
disposta sobre o rover e de um algoritmo de detecdo de troncos. Este sistema sera prioritario para
evitar que a plataforma robdtica choque com as arvores e para garantir que esta se desloque numa
linha reta sem grandes desvios com uma margem de erro reduzida. E sobre este sistema de loco-

mocao que a presente dissertacao incide.

O algoritmo ter4d como input video a tempo real captado por uma cimara montada na plataforma
e, através de técnicas de Inteligéncia Artificial por Aprendizagem Profunda (Deep Learning), mais
especificamente por Redes Neuronais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN),
fara a segmentacao da imagem e detetara os troncos das arvores. A estratégia de orientacao sera
a criacao de uma funcao linear, utilizando dois pontos dos limites de dete¢ao de dois troncos,
formando uma linha que acompanha aproximadamente a orientacio da fila de 4rvores do pomar.
Ordens serdo enviadas ao rob0 para virar para a esquerda, direita ou prosseguir a marcha caso a
caixa que delimita a detecdo do tronco se encontra muito desviada da linha ou, no caso de detetar
dois troncos, o declive da funcao linear atingir valores que indiquem que o rob6 segue uma traje-

toéria irregular e potencial de choque.

Uma deslocagdo auténoma permite uma melhor gestdo de tempo, pois ndo ha necessidade de
haver um operario a controlar a navegacao do robd, logo o rob6 efetua uma tarefa demorada e
mundana sem interrupcoes a qualquer hora do dia ou até mesmo da noite (Barawid et al., 2007).
Estas novas solucoes tecnoldgicas aplicadas a agricultura conduzem ao aumento da eficiéncia dos
processos e consequentemente ao aumento da produtividade, reducdo do desperdicio, e maior
resiliéncia aos fatores dindmicos inerentes a atividade agricola, como sejam as condigdes ambi-

entais adversas, pragas e pestes.
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1.4. Visao geral e organizacao da dissertacao
Esta dissertagio est4 estruturada em cinco capitulos gerais: Introducio, Estado da Arte, Materiais

e Métodos, Anéalise e Discussao de Resultados e Conclus.

A Introducao apresenta ao leitor uma visdo abrangente e objetiva do tema geral da tese, incluindo

as potencialidades da robdtica perante as dificuldades no setor agricola.

O segundo capitulo, Estado da Arte, funda os conhecimentos, as investigacGes e as varias técnicas
abordadas na navegacao auténoma de robos aplicados na agricultura. Dessas técnicas, as redes
neuronais convolucionais foram as optadas para o desenvolvimento desta tese, dai o aprofunda-

mento tedrico e a explicacao do funcionamento estrutural e integro dos sistemas.

Os Materiais e Métodos apresentam a escolha e a explicacdo da abordagem a softwares e hardwa-
res aplicados na fase pratica do projeto. Inclui, também, os passos que o autor realizou, tal como
as estratégias definidas para atingir um algoritmo funcional para a navegacdo autébnoma da pla-

taforma.

A seccao da Analise e Discussao de Resultados une todos os desfechos do projeto, tal como dados
matematicos que comprovam a boa execucdo das tarefas e discussido dos ensaios e simulagoes

realizadas.

Por fim, a Conclus integra todos os conhecimentos e resultados captados no andamento do pro-
jeto e transmite uma visdo que finda a refletir o envolvimento que o bom sucesso das tarefas efe-
tuadas terdo no futuro desenvolvimento de projetos nesta plataforma robdtica, e sugestdes para

o aperfeicoamento do sistema criado nesta dissertagao.
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2, Estado da Arte

A robdtica aplicada no setor agricola proporciona um aumento no desempenho nas diversas tare-
fas em que se enquadra. Depois de se verificar que os robds operam superiormente controlados

ou supervisionados, o passo seguinte 4 a sua autonomizacao, incluindo a navegacao.

A navegacdo de um robo é o processo que um rob6 efetua para se mover do ponto de partida até
um local de chegada, seguindo um caminho projetado com recurso a informacao local e ambiental
que capta com os seus sensores e aparelhos auxiliares. Um rob6 para realizar uma travessia com
sucesso necessita de ter boa percecao, registar a sua localizaco, ser cognitivo e possuir um bom

controlo de movimento (Gao et al., 2018).

Existem inadmeras abordagens para o planeamento de navegacao autébnomo de um rob6 de apli-
cagoes agricolas, seja com recurso a GPS ou sensores que permitem o mapeamento, localizacao,

detecdo de plantas, reconhecimento e medicao (odometria).

No universo da robotica, os sensores internos dos mais comuns sao os encoders rotativos, acele-
rometros e giroscopios. Estes sensores detetam a velocidade linear e angular como a posicao, de-
tetando o comportamento dos componentes internos dos robos. Estes métodos sao 6timos em
ambientes fechados, pois os agentes externos nao interagem tanto com o rob6. No entanto, num
ambiente agrario onde o terreno € irregular e muitos obstaculos podem ser encontrados, os dados
fornecidos por estes sensores sdo pouco fidveis pois os agentes externos no meio ambiente, como
a temperatura, a gravidade e a derrapagem das rodas podem rapidamente tornar estes sensores
pouco recomendados na aplicagdo em pomares, vinhas ou quintas (Bechar & Vigneault, 2016).
Dai a necessidade de outros aparelhos auxiliares ou solugoes diferentes de navegagdo, tais como
sistemas de localizacao por satélite ou sensores de luz ou proximidade. Estes serdo descritos nos

seguintes subcapitulos.

2.1. Agricultura de precisao

A agricultura de precisdo é um sistema de gestao de culturas baseado na variabilidade temporal e
espacial das carateristicas do terreno. Este sistema representa um esquema baseado em informa-
¢do e producdo agricola com o objetivo de aumentar o rendimento, eficiéncia, produtividade e
lucros. A agricultura de precisao acentua a analise de dados espacio-temporais combinados, ao

invés de informacoes separadas e individuais, recorrendo a gestao de informacao, processamento
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computacional, posicionamento no terreno, monitorizacdo dos produtos, e sensorizacao de pro-

ximidade e remota (Pallottino et al., 2019).

Na agricultura de precisao, mais especificamente na area de navegacao autbnoma, muitos avancos
e estudos foram ja realizados. A seguir, encontra-se uma breve revisao de solucées ja existentes

(Bonadies & Gadsden, 2019).

Atualmente, os sistemas de informacao geografica e sistemas de posicionamento global (GPS —
Global Positioning System) sdo os mais utilizados. De modo que estes sistemas tenham alta pre-
cisdo em aplicacdes agricolas, recetores GPS de precisdo sao utilizados, tais como sistemas de
Posicionamento Cinematico em Tempo-Real (RTK — Real Time Kinematics) ou GPS Diferenciais,
que sdo estacoes de referéncia localizadas no terreno de aplicacao. Estes sistemas de simplifica-
¢do, reduzem o erro de um sinal convencional de GPS de alguns metros para a ordem do centime-

tro.

Uma alternativa ao GPS é o recurso a sensores ou camaras para avaliar o ambiente envolvente
proximo da plataforma robética. Sensores estes podem ser radares ou ultrassonicos que detetam
obstaculos de grandes dimensdes ou marcar o terreno com pontos de interesse. Sistemas de de-
tecao de luz e distancia, ou LiDAR (Light Detection And Ranging), podem ser utilizados para

analisar o ambiente redor e conceber uma projecao bidimensional (2D) ou tridimensional (3D).

A visdo por cimara pode ser usada para produzir imagens 2D ou 3D. De seguida, estas imagens
serao processadas num algoritmo que permitira a identificacdo dos objetos com limites e cores
diferentes e categoriza em obstaculos a evitar ou ndo. Esta solugdo depende muito da luminosi-
dade, pois esta é que da a tonalidade dos obstaculos. Em contraste, a visdo estéreo por cimaras
cria imagens 3D do ambiente em redor, imitando a visdo humana — combinando dados de duas

imagens separadas da mesma cena e interpreta os planos dos varios objetos.

Entre todos os robos ja desenvolvidos, as plataformas robéticas movidas a rodas sdo das mais
utilizadas. Estas estruturas, no setor agricola, possuem, geralmente, quatro rodas, podendo estas
serem movidas com recurso a lagartas, mas com menos frequéncia. A locomoc¢ao e viragem de
quase todas estas estruturas é feita com tracdo das duas rodas de tras e as duas rodas da frente

encarregam-se da viragem (Gao et al., 2018).

2.2, Sistemas de navegacao autonoma

Neste subcapitulo descrevem-se varias abordagens a solugoes estudadas e desenvolvidas relativa-
mente a navegacao auténoma de uma plataforma roboética em pomares. Varios tipos de aborda-
gens com varios algoritmos, planos de navegacao, sensores, aparelhos ou sistemas auxiliares po-

dem ser utilizados. Estes variam em complexidade, custo e hardware e software.
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Um exemplo de uma solucdo inovadora foi proposta por Edlerman & Linker (2019), relativa a um
sistema mestre-escravo que permite orientar mais que um rob6 simultaneamente num pomar ou
vinha, recorrendo a um drone que observa o terreno panoramicamente. Este drone beneficia de
um sinal GPS juntamente com a sua cimara que proporciona uma boa visao do campo. Esta com-
binacdo de sistemas adquire informacao local e posicional dos robos terrestres e envia-a, recor-
rendo a uma frequéncia radio, aos proprios, como representa a Figura 1. O objetivo deste projeto
foi minimizar o equipamento e o pesado processamento computacional num dnico robo terrestre,
para desta forma se utilizarem varios robds terrestres, simultaneamente, mais baratos com um
Gnico drone que pratica o processamento da localizagao a tempo real. A desvantagem desta solu-
¢do encontra-se na ainda reduzida autonomia energética do drone, que consequentemente limita

a operacdo dos robds terrestres.

LILEEEERY 2
Ground images

Current position
Required target

Figura 1. Configuracao do sistema de (Edlerman & Linker, 2019).

Segue-se a seguir a descricao de varios projetos com variedades e aperfeicoamentos de aborda-
gens mais genéricas utilizadas na navegacao auténoma robotica, especificamente no setor agri-

cola.

2.2.1. Navegacao por sistema global de satélites

O GPS tornou-se essencial na vida humana na funcao de orientacdo, navegacao e posicionamento,
tanto no quotidiano como na agricultura. Um sistema assim oferece posicionamento absoluto,
contudo o sinal em pomares pode ser distorcido ou bloqueado pelas copas densas das arvores
(Bechar & Vigneault, 2016).
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Em 2016, foram iniciados os servicos iniciais de um sistema global de navegacdo por satélite
(GNSS) europeu, Galileo. Este sistema difere do GPS e até do sistema russo, o GLONASS, forne-
cendo extrema precisao e cronometria e contara com 24 satélites operacionais a volta do globo. O
Galileo é autonomo e interoperavel com os outros sistemas de navegagao existentes, combinando
a informacao de varios satélites para uma precisao ideal. Este projeto europeu esta sobre controlo
civil, ao invés dos outros sistemas que sao operados pelos militares (European Global Navigation

Satellite Systems Agency, n.d.).

Para se utilizar um servico deste género, é necessario determinar o nivel de precisao do sistema
em causa, segundo estimativas estatisticas como a raiz quadrada do erro médio (RMSE — Root
Mean Square Error) e erro circular provavel (CEP — Circular Error Probable), para o posiciona-
mento bidimensional (Santra et al., 2019). Recetores de precisao podem ser também utilizados,
implementando hardware RTK ou GPS diferencial no terreno, reduzindo o erro de metros provo-

cado por um GPS comum para centimetros.

Khan et al. (2018) projetaram um robd terrestre, intitulado de AgBot, para aplicagio de herbicida,
orientando-se no terreno autonomamente. O sistema de navegacao do AgBot é feito via GPS, con-
trolado por um Navio 2.0 acoplado a um Raspberry Pi 3. Este equipamento funciona com software
Mission Planner da ArduPilot Dev Team, que permite tracar caminhos segundo pontos GPS, como

representa a Figura 2.

Ja

—ir

Figura 2. Trajeto criado no software Mission Planner da ArduPilot Dev Team (Khan et al.,

2018).

Para auxiliar o sistema GPS, no caso de falha de sinal ou de falta de precisao do sinal, o rob6
priorizara um sistema de posicionamento cinematico em tempo real, para corrigir qualquer erro
de localizacdo efetuado pelo GPS. O robo recebe o feedback deste sistema secundario via sinal

radio e as corregOes sao efetuadas por uma conexiao Wi-Fi.
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Zaidner & Shapiro (2016) pretendiam uma plataforma roboética terrestre que se movesse autono-
mamente, com uma boa precisao e com sistemas de baixo custo. Decidiram por optar num sistema
hibrido: uma combinac¢io de um sistema GPS com sensores internos. O controlo é realizado por
quatro sistemas: sinal GPS, um sistema de navegacao inercial auxiliar com acelerémetros e giros-
copios, sistema visual de odometria para computar os obstaculos captados pela camara e odome-
tria de roda com encoders. A Figura 3 mostra o modelo cinematico da plataforma robética e a

plataforma em si.

y(;J\

Figura 3. Modelo cinematico da plataforma roboética (esquerda) e a plataforma (direita) (Zaidner

& Shapiro, 2016).

Zhang et al. (2016) desenvolveram um projeto onde dois tratores conseguiam operar simultane-
amente no mesmo terreno, sem colidir ou interferir entre eles. Uma combinac¢ao de componentes
foi necessaria para o bom funcionamento destes robos: um RTK GPS e uma unidade de medigdo
inercial eram os componentes principais de navegacao. Um PDA recebe o sinal de correcao para
0 RTK GPS por um servigo GPS privado. Os robds comunicam entre si por sinal Bluetooth, e um
computador utilizado como controlador — a unidade de controlo do motor comunica com o com-

putador através de uma rede CAN-BUS.

2.2.2., Navegacao e mapeamento recorrendo a LiDAR

A tecnologia LiDAR determina distancias aos objetos recorrendo a laser, calculando o tempo que
a luz refletida do laser demora a chegar ao recetor. J4 muita aplicada na robotica, esta tecnologia
é muito vantajosa, pois nao é afetada pelas variacoes de luminosidade — problema comum em
ambientes exteriores, como pomares, vinhas e quintas. Esta tecnologia deteta todos os objetos ao
seu alcance, permitindo a identificacdo individual de estruturas, se for isso o pretendido

(Hiremath et al., 2014).
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Esta tecnologia é muito utilizada na roboética em aplicacoes agricolas. Permite a navegacao auto-
noma, segundo a informacao que o laser oferece. Estimativas como curso, desvio lateral, distancia
dos limites das filas dos pomares e no fim destas sdo um exemplo da informacao que se consegue
obter. Podem ser programados algoritmos de reconhecimento de certos objetos, como ervas, ar-

vores, paus e folhas que auxiliam na navegacdo ou para outros objetivos (Hiremath et al., 2014).

Bayar et al. (2015) rejeitam a ideia da utilizagdo de um sistema de navegacao por GPS, devido aos
altos custos, limitando-se a componentes mais acessiveis, como um sensor laser de duas dimen-
soes e encoders nas rodas e volante. Sabendo que confiar somente em sensores internos de um
robo aplicado na agricultura nfo é fidvel, esta equipa concebeu um modelo para evitar erros de
navegacao e localizacao: adicionaram um termo harmoénico ao modelo para prevenir as derrapa-
gens das rodas, e demonstraram a estabilidade do sistema segundo o método Lyapunov. Progra-
maram as viragens de modo a aumentar a visao do veiculo para a fila destino, torna-las mais na-
turais, e limitar a razao de viragem. Todas estas funcoes sao auxiliadas e apoiadas simplesmente

pelos componentes ja referidos, tornando este rob6 economicamente mais acessivel.

Marden & Whitty (2014) projetaram um robo que se move autonomamente numa vinha, segundo
técnicas de visao computacional. A localizacao e o mapeamento funcionam com recurso a linhas
extraidas, com recurso ao método RANSAC (RANdom SAmple Consensus), de um LiDAR planar
montado na frente do veiculo. Depois destas linhas serem extraidas, sdo parametrizadas em co-
ordenadas polares de raio e angulo, assumidas infinitamente longas. Na Figura 4 é apresentada
uma visao panoramica dos obstaculos detetados pelo laser e esclarecimento da irregularidade da

distribuicao dos objetos desta solu¢do tecnologica.

Figura 4. Visao panoramica dos obstaculos detetados pelo laser e esclarecimento da

irregularidade da distribuicio dos objetos (Marden & Whitty, 2014).
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Durante a navegacao, o robo regista os dados e cria um mapa com as suas estruturas em tempo
real, numa rede com filtro de Kalman, estendido para localizagdo e mapeamento simultaneo EKF
SLAM (Extended Kalman Filter — Simultaneous Localization And Mapping). Apesar do sensor
ser planar, a localizacao e orientacao do rob6 tem que ser considerada em trés dimensoes, devido
ao terreno na vinha variar na altura e inclinacdo. Os parametros das filas foram registados, assu-

mindo que as filas na vinha que integravam o algoritmo SLAM eram exatamente retas.

Zack (2015) formulou uma solucdo de navegacao de uma plataforma robdtica de quatro rodas,
incorporando um sistema LiDAR 2D e encoders nas quatro rodas de modo a obter-se uma nuvem

de pontos sendo esta a base do algoritmo.

Mooney & Johnson (2014) desenvolveram uma representacao 3D de um pomar, recorrendo a um
sensor LiDAR planar para reconhecer as arvores. As arvores, no algoritmo desenvolvido, sao seg-
mentadas e, de seguida, caraterizadas segundo a sua aparéncia. Desta maneira cria-se um banco
de dados que categoriza as arvores formando um mapa com descrigao de blocos, filas e colunas.
Este método traz vantagens, como a organizacao e eficicia da deslocagao e identificacdo de certas
arvores ou blocos especificos, e a localizacao do rob6 nunca sera uma incognita. Na Figura 5 é
apresentada uma vista panoramica dos pontos guardados pelo LiIDAR com escala de cor relativa

a elevacao do terreno, providenciada, por esta solucao tecnologica.

Figura 5. Vista panoramica dos ponto guardados pelo LiDAR com escala de cor relativa a

elevacao do terreno (Underwood et al., 2015).

Rejas et al. (2015) implementaram um sensor 2D montado numa plataforma robética rotativa
que emitia o feixe laser e recebia a informagcao refletida deste, determinando as distancias e obje-
tos de interesse. O sistema era um Hokuyo 30LX LiDAR rodando dentro dum angulo de 270° e
um alcance de detecdo de 0,1 a 30 metros. A velocidade de rotacdo era ajustada consoante a den-

sidade de obstaculos ou a velocidade de deslocacao do robé.

Yandtin Narvéez et al. (2016) principiaram uma solugio para obter uma reconstrucio tridimen-

sional de um pomar para anélise do seu comportamento térmico. Esta é feita recorrendo a con-
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vergéncia de dados recolhidos por um LiDAR e imagens térmicas capturadas, sem recurso do tra-
dicional sinal de navegacdo por satélite. Na Figura 6 encontra-se uma amostra da reconstrucao

tridimensional grafica de uma linha de arvores.

Row T+3D Reconstruction 40

35
308

20
15
510

z(m)

2 > T

Figura 6. Amostra de reconstrucao de uma linha de arvores (Yandan Narvéaez et al., 2016).

Underwood et al. (2016) apresentaram uma plataforma robdtica terrestre que mapeia um pomar
de amendoeiras. O sistema possui uma cdmara e um sensor LiDAR. A cdmara tem o proposito de
adquirir informacao fotogréfica da condicdo das arvores e dos frutos para uma previsao de pro-
ducdo. O sensor LiDAR capta a informacdo geométrica do redor do robd e cria um mapa virtual

identificando cada arvore individualmente.

2.2.3. Visao computacional

A visdo computacional é um sistema altamente versatil, com muito potencial na navegacao robo-
tica em ambientes agricolas. A boa programacao de um algoritmo destes permite a medicao, de-
teclo e caraterizacio do pretendido. Estes sistemas sao relativamente baratos, no entanto nao sao
suficientes e é comummente necessario combina-los com outros conjuntos de navegacao. Na Fi-
gura 7 sdo apresentadas cinco fotografias tirados ao mesmo plano em horas diferentes do dia, o
que mostra que os niveis de luminosidade interferem com a saturacéo e tonalidade do meio en-
volvente, o que se configura como uma desvantagem da visdo robética em aplicac¢Ges no exterior
(Bechar & Vigneault, 2016).
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1700 h = Sunset. Artificial 1900 h — Night. Artificial
illumination illumination

Figura 7. Fotografias tiradas ao mesmo plano em horas diferentes do dia (Bechar & Vigneault,

2016).

Chen et al. (2018) pensaram num método de detecao dos troncos das arvores misto, baseado em
cor, textura e contorno, com a estrutura apresentada na Figura 8. Como sistema de apoio, para
reduzir a possibilidade de erros, recorreram a sensores ultrassonicos que medem a distancia entre
a plataforma robdtica e o tronco da arvore. Esta medicao de distancia apenas é processada quando

o tronco é reconhecido.

Extracting HOG
features

Orange trec| Maoving diréetion
: HOG ' Training ~ wunk
features SVM recognitiop

classifier

Recogintion
results

Training sample images he orange orchard image

Test image

Figura 8. Sistema de reconhecimento dos troncos das arvores (Chen et al., 2018).

Shalal et al. (2013, 2015a) contribuiram com um algoritmo de detecdo dos troncos das arvores
recorrendo a fusdo de dados recolhidos por cAimaras monetariamente acessiveis e por sensores a
laser. Esta combinacao serve para detetar possiveis troncos das arvores e distinguir objetos com
carateristicas semelhantes a das arvores, de modo a fazer uma boa analise local. O sensor laser

fornece distancias, angulos e largura dos troncos das arvores, ou de objetos que assimila a arvores,
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e o video da cimara vai distinguir os objetos nao pretendidos das arvores segundo certas carate-
risticas, como a cor e limites. Na Figura 9 é apresentada uma imagem captada em configuracao
RGB, transformada em escalas de cinzento e configurado o limite da arvore dentro da regido re-

tangular de interesse.

(a) (b) (c)

Figura 9. Em (a) representa-se a imagem captada em configuracdo RGB, em (b) é transformada
em escalas de cinzento e em (c) é configurado o limite da arvore dentro da regido retangular de

interesse (Shalal et al., 2013).

Shalal et al. (2015a) armazenaram os dados recolhidos de maneira a obter-se um mapa, segundo
o algoritmo EKF. Este mapa, exposto na Figura 10, mostrou-se consistente com a organizacao do
pomar testado e, ao invés de registar filas Gnicas a separar os corredores, os sensores identifica-
ram as arvores individualmente. Esta configuracido permite que o robd possa ter outras funcées

que necessitem da identificacio de arvores, como colheita, poda ou inspecao.
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Figura 10. Mapa projetado com os objetos de interesse categorizados (Shalal et al., 2015a).
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Ramos & Gaspar (2019) elaboraram um algoritmo de reconhecimento, em MATLAB, da navega-
¢ao em filas de pomares baseado no processamento de imagem. O algoritmo foi dividido em sete
partes: (1) conversao da imagem em escalas de cinzento; (2) imagem original é também transfor-
mada num formato HSV, de modo a avaliar os niveis de saturacao; (3) o algoritmo aplica o método
Otsu, com o objetivo de realgar as formas desejadas; (4) operacdo de morfologia, para eliminar
elementos indesejados da imagem; (5) o algoritmo utiliza um operador Sobel para detetar os li-
mites; (6) fim do processo de reconhecimento e aplica-se a transformada de Hough para identifi-
car as linhas na imagem binéria; (7) obtém-se o caminho de navegacao tragado por entre as linhas

do campo agricola, conforme exposta na Figura 11.

Figura 11. As linhas azuis sao as linhas limite detetadas através da transformada de Hough e a

linha preta o trajeto obtido (Ramos & Gaspar, 2019).

Zhuang et al. (2019) conceberam um algoritmo capaz de compensar os niveis de iluminacao de
imagens captadas em pomares de lichias com diferentes condic¢Ges de luz. Apds essa corregio na
imagem, outro algoritmo distingue o fruto e o pediinculo baseado nos niveis de cor. Dado que a
lichia é um fruto extraido juntamente com o pedinculo, outro algoritmo é culminado para iden-
tificar o ponto de corte para uma colheita automatica. As imagens foram capturadas com camaras
RGB, destas imagens foram construidos histogramas a mostrar a distribuicdo da intensidade nos

espacos de cor HSV.

2.2.4. Mapeamento
Os robds auténomos aplicados na agricultura sao empregues em locais desconhecidos por eles,
dai o vasto nimero de investigacoes realizadas relativamente a navegagido autonoma em terrenos

irregulares e com possiveis obstaculos.
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Muitos sistemas de navegacao para estes robos especificos baseiam-se no mapeamento do ter-
reno. Dentro desta abordagem, o processo SLAM (Localizacdo e Mapeamento Simultaneos) é o
mais utilizado, que consiste na localiza¢ao propria do rob6 num ambiente incognito e, simultane-
amente, com recurso a sensores externos, a informacao do seu redor é captada e guardada na

memoria do robd, construindo um mapa digitalmente (Yousif et al., 2015).

Este processo de mapeamento apresenta bons resultados em ambientes de trabalho planos sem
grandes alteracoes do layout base, como por exemplo, num armazém. No entanto, num pomar ou
vinha, o terreno é extremamente irregular e aleatério — pedras, ervas, folhas entre outros agentes
naturais entram na base de dados do rob6 e podem fornecer informacao falaciosa que podem por
em risco o bom funcionamento deste numa outra passagem nos pontos ja identificados. Dai a
necessidade de métodos e técnicas para aperfeicoar ou criar um processo SLAM modificado e
adaptado para aplicagoes agricolas. O mapeamento Hector é um processo SLAM otimizado para
navegacao em corredores estreitos e ambientes complexos. Este algoritmo nio recorre 8 odome-
tria. Como sistema de navegacdo e localizacao, varre a 4rea com os seus sensores e combina in-
formacoes, juntamente com um filtro Gauss-Newton, para definir a posi¢do do rob6 com base na
distribuicao de particulas. Este sistema cria varias camadas do mesmo mapa e guarda-as num

servidor, definindo assim os mapas e as trajetorias (Lepej & Rakun, 2016).

Atualmente, o algoritmo SLAM pode ser aperfeicoado aos ambientes agricolas recorrendo a dife-
rentes filtros. O Filtro de Kalman Estendido (EKF) é o mais comum nesta area: quando este é
implementado, o vetor do sistema é composto por ambas a orientagio do veiculo e os pardmetros
que definem as caracteristicas do ambiente — este algoritmo pode, por exemplo, utilizar exclusi-
vamente linhas, logo vai adquirir apenas informagio geométrica do ambiente reconhecendo as
linhas que as arvores fazem e a linha do corredor que deve percorrer. Outros filtros como o Filtro
de Kalman sem odometria (UKF — Unscented Kalman Filter) que opera melhor comparativa-
mente ao referido anteriormente em condi¢Ges nio lineares; o Filtro de Informacao Estendida
(IEF — Extended Information Filter) que aperfeicoa o tempo de processamento na fase de corre-
¢do do algoritmo SLAM, fazendo deste uma melhor opcdo em aplica¢bes a tempo real; e o filtro
de particulas que néo esta restringido aos processos Gaussianos e gere melhor as ndo linearidades
no processo estimativo, no entanto a sua implementacio a tempo real continua ainda restritiva

(Auat Cheein et al., 2011).

Cernicchiaro et al. (2019) desenvolveram um cédigo para uma plataforma robética com o prop6-
sito de apanhar péssegos caidos no chao, movida autonomamente segundo um mapa ja atribuido.
Quando o robo6 recebe informagdo que a sua bateria estd com um nivel baixo, este tem que definir
o trajeto mais curto para voltar a estacio de troca de baterias. A técnica utilizada foi o algoritmo
D* desenvolvido em MATLAB, o qual, dependendo da posicdo do rob6 no mapa, avalia-o por
completo e analisa a distancia dos pontos ao destino. Apo6s a analise, o rob6 percorre o trajeto
definido. Na Figura 12 é apresentado um cenario em que o rob6 volta a estagao de carregamento

apos indicac¢ao de baixo nivel de bateria.
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Figura 12. Cenario em que o robd volta a estacao de carregamento apo6s indicacao de nivel baixo

de bateria (Cernicchiaro et al., 2019).

Blok et al. (2019) avaliaram a precisdo de navegacao e robustez de dois algoritmos de localizagao
probabilistica de um rob6 autonomo em pomares. Os algoritmos utilizados foram o filtro de Kal-
man e o filtro de particulas. O filtro de Kalman utiliza distribui¢oes Gaussianas para se localizar,
enquanto que o filtro de particulas recorre a amostras aleatérias com varias particulas para esti-
mar a sua posicao. Para recolher a informacao necesséaria, o dispositivo utilizado foi um sensor
LiDAR bidimensional. Concluiram que, relativamente a precisao e robustez de navegacao, o filtro
de particulas apresentava melhores resultados que o filtro de Kalman. A sua desvantagem perante
o outro algoritmo era que o primeiro necessita de mais informacao sobre o pomar a-priori e era

mais intensivo computacionalmente.

2.2.5. Machine Learning

Atualmente, o smart farming esta fortemente presente no ramo agricola, abordando as varias
solucgoes para aperfeicoamento da produtividade, impacte ambiental, seguranca dos alimentos e
sustentabilidade. As novas tecnologias de informacao e comunicacao (TIC) continuamente desen-
volvidas (a sensorizacao remota, a Internet das Coisas, computacao em nuvem e anélise Big Data)
facilitam a medicao, monitorizacdo, e analise de varios fendmenos complexos, variaveis e impre-
visiveis por contexto, situacdo e localizacao. Grande parte dos dados adquiridos pelas tecnologias
de sensorizacdo remota e da Internet das Coisas envolvem imagens. A analise destas imagens

capturadas é importante no progresso de técnicas de identificacdo, classificacdo e detecdo

(Kamilaris & Prenafeta-Boldd, 2018).

Aprendizagem Maquina (Machine Learning), num modo simples, constatado por Samuel (1988),
é a area de estudo que oferece, ao computador, a habilidade de aprender sem ser especificamente
programado, ou seja, de programar um computador para que este possa aprender somente com
os dados que lhe sao fornecidos, ao contrario de outrora que, para se construir um algoritmo de

detecdo ou reconhecimento de algo, era necessario especificar uma lista de regras, podendo esta
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ser curta ou muito extensa. Este método mais trivial ocupava muito tempo na defini¢ao das regras

e de uma constante atualiza¢do de novas regras ou excegoes que, eventualmente, surgem.

As técnicas mais comuns utilizadas, de Machine Learning, para analise de imagem incluem k-
means, maquina de vetores de suporte (SVM — Support Vector Machines) e redes neuronais ar-
tificiais (ANN — Artificial Neural Networks), filtros Wavelet, indices de vegetacdo e analise de
regressao. A aprendizagem profunda, ou Deep Learning, é uma abordagem moderna pertencente
a area de Machine Learning, semelhante as ANN. A aprendizagem profunda constitui uma rede
neuronal mais profunda que oferece uma representacao hierarquica dos dados segundo vérias
convolucOes — isto permite melhores capacidades de aprendizagem relativamente a captura da

complexidade total da tarefa incumbida (Kamilaris & Prenafeta-Boldd, 2018).

Ha vérios tipos de algoritmos de Machine Learning que podem ser classificados segundo varios
fatores, tais como: se sao ou nao treinados com supervisao humana, se tém capacidade de apren-
der incrementalmente, ou se funcionam comparando novos dados com dados reconhecidos ou se

deteta padrées nos dados de treino e cria um modelo preditivo (Géron, 2019).

As tarefas do Machine Learning descrevem os termos de como um algoritmo processa uma cole-
¢do de carateristicas medidas quantitativamente de algum objeto ou evento, sendo mais facil-
mente representada por um vetor onde cada elemento é uma carateristica, por exemplo os valores

dos pixéis de uma imagem (Goodfellow et al., 2016).
A lista seguinte define e carateriza alguns tipos de Machine Learning:

e Aprendizagem supervisionada: Os algoritmos de aprendizagem supervisionada
aprendem a associar um input com um output, dada uma série de exemplos deles. Estes

exemplos sao fornecidos, ou supervisionados, por acdo humana (Goodfellow et al., 2016).

Um modelo de aprendizagem supervisionada contém dados de treino com exemplos dos
vetores de input juntamente com os vetores alvos correspondentes. Estes modelos podem
ser de classificacdo, em que o objetivo é atribuir cada vetor de input a uma das categorias
discretas de ntimero finito; podem também ser de regressao, se o output pretendido con-

siste em uma ou mais variaveis continuas (Bishop, 2006).

Um exemplo da classificacdo é um filtro de e-mails de spam. Este é treinado com varios
exemplos de e-mails com a sua classe atribuida (rétulo), podendo treinar assim, o modelo

de classificacdo. Uma representacio grafica pode-se encontrar na Figura 13.
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Figura 13. Base de dados rotulada para uma aprendizagem supervisionada (Géron, 2019).

Um exemplo da regressdao é um modelo de previsao do preco de um carro (alvo), dada
uma série de carateristicas como quilometragem, marca e idade (preditores). Para treinar
um modelo deste género é necessario fornecer muitos exemplos de alvos, incluindo os

seus preditores e rotulos.
Alguns dos algoritmos mais importantes sao (Géron, 2019):
o K-vizinhos mais préximos;
o Regressao linear e logistica;
o Maquinas de Vetor Suporte;
o Arvores de decisdo;
o Redes Neuronais Artificiais.

Para além dos modelos de classificacio e regressao, existem algumas variantes mais ex6-

ticas utilizadas com frequéncia (Chollet, 2017):
o Geracao de sequéncia: Dada uma imagem, prevé-se a legenda que a descreve.

o Previsdo por arvore de sintese: Dada uma frase, prevé-se a sua decomposigio

numa arvore de sintese.

o Detecdo de objetos: Dada uma imagem, cria-se uma caixa que delimita os objetos

a identificar.

o Segmentacdo de imagem: Dada uma imagem, cria-se uma méscara que delimita

um objeto especifico.
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¢ Aprendizagem nao supervisionada: Um modelo de aprendizagem nao supervisionada,
ao contrario da supervisionada, vem sem rétulos ou respostas. A maquina ao analisar os da-
dos pode encontrar padroes e alguma estrutura. As duas tarefas mais populares de aprendi-
zagem nao supervisionada sao a analise de agrupamento de dados (clustering), e reducgao de
dimensionalidade (Shukla, 2018). Este ramo de Machine Learning consiste na procura de
transformaco6es dos dados de input sem a assisténcia de quaisquer alvos, com o objetivo de
visualizacdo, compressao, reducao de ruido ou compreensao da correlacdo da base de dados
(Chollet, 2017).

Um algoritmo de aprendizagem nao supervisionada aprende propriedades tteis da estrutura
segundo uma base de dados que contém diversas carateristicas. Este algoritmo é 1til na
aprendizagem da distribuicao probabilistica da base de dados, seja explicitamente como uma
estimativa de densidade ou implicitamente para tarefas como sintese ou reducio de ruido
(Goodfellow et al., 2016).

O processo de clustering divide os dados em grupos individuais com carateristicas semelhan-
tes — classifica os dados sem conhecer os rétulos correspondentes. Os algoritmos mais famo-
sos de clustering sao os baseados em K-means, agrupamento hierarquico e maximizacao de
expectativa (Géron, 2019; Shukla, 2018). Na Figura 14 encontra-se uma representacao visual

do que o algoritmo de clustering efetua.

Feature 2
A

5 o

Feature 1

Figura 14. Clustering (Géron, 2019).

A reducao de dimensionalidade manipula os dados para os visualizar numa perspetiva mais
simples, responsabilizando-se em descartar carateristicas mais redundantes e priorizando
outras. Os algoritmos mais populares sdo a anélise de componentes principais Kernel, incor-
poracao localmente linear e incorporacio de vizinhos estocéasticos com distribuicao t, sendo
atualmente mais recorrente a implementacao de autoencoders para esta tarefa (Géron, 2019;
Shukla, 2018).

20



Estado da Arte

e Aprendizagem por reforco: Ao contrario das aprendizagens supervisionadas e nao
supervisionadas, na aprendizagem por reforco nao ha presenca de um mentor, sendo este
o seu ambiente ou redor. O sistema de aprendizagem recebe retropropagacao (feedback)

das suas acOes, sem garantia se sao as corretas ou nao (Shukla, 2018).

Na aprendizagem por reforgo, o modelo recolhe a informacao das reagdes do ambiente as
acoes tomadas pelo agente a ser treinado. Apo6s recolhidos os dados suficientes, o modelo
cria a solucao mais adequada a situacao. A Figura 15 demonstra o comportamento de um

robd com um algoritmo de aprendizagem por reforco incorporado.
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Figura 15. Aprendizagem por reforco (Géron, 2019).
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Este ramo de aprendizagem é pouco frequente utilizado em hardware roboético, pois a
veracidade fisica das ag¢bes incorretas pode danificar fisicamente o agente. Deste modo,
algoritmos deste tipo sdo aplicados mais frequente a nivel de software, tal como videojo-
gos, ou em hardwares cujo ambiente de acdo nao seja nocivo a integridade fisica do robd

(Chollet, 2017).

2.2.5.1. Redes Neuronais Artificiais

Uma rede neuronal artificial € um sistema de processamento computacional inspirado nos siste-

mas neuronais bioldgicos, como o cérebro humano. Tendo o cérebro neurdnios, as redes neuro-
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nais artificiais possuem, também, uma série de percetroes computacionais interconectados dis-
tribuidos que comunicam e aprendem uns com os outros de maneira a otimizar o resultado do

output (Véstias, 2021).

A estrutura de uma rede neuronal artificial é constituida, geralmente, por um vetor de input mul-
tidimensional aplicado numa camada, para depois ser distribuido pelas varias camadas ocultas.
As camadas ocultas tomam decisoes baseadas na informacao recebida das anteriores e avaliam as
mudancas estocasticas caso estas fossem aperfeicoar ou deteriorar o resultado do output. Este
processo de avaliagdo, detecdo, ou previsao do erro é chamado de aprendizagem (O’Shea & Nash,
2015). A Figura 16 representa, de maneira simplificada, a estrutura de uma rede neuronal artifi-

cial.

Input Layer Hidden Layer

Output Layer

Output

Figura 16. Rede neuronal artificial, de trés camadas. Possui (da esquerda para a direita) uma
camada de input, oculta e de output. Cada ligacdo, ou seta, contém um valor, chamado de peso
(O’Shea & Nash, 2015).

Existem elementos comuns e importantes presentes nas redes neuronais artificiais, como os pesos
e viés, e as fungbes de ativacao, que foram criadas especificamente para redes neuronais. Segue-

se uma explicacdo para esses elementos, feita por Scarpino (2018).

A cada sinal entre percetroes é atribuido um peso (weight) — um valor real que indica a sua influ-
éncia. Os valores dos pesos sdo multiplicados aos inputs, sendo o output a soma de todos os pro-
dutos dos inputs com os pesos atribuidos. Os valores dos pesos sdo atualizados durante a execugao

do treino, para aperfeicoar e adaptar o modelo.

Numa rede neuronal, as somas dos produtos dos inputs com os pesos ndo podem exceder um

valor limite definido antes do treino, caso isso aconteca, o resultado desta funcao retorna o valor

22



Estado da Arte

de zero. De maneira a evitar estas situagoes, os limites sao substituidos introduzindo, no modelo,
viés (bias). Estes elementos ndo passam de inputs comuns, com um peso atribuido, geralmente

com o valor igual a +1, que entrarao na funcdo da soma dos produtos dos inputs com os pesos.

As funcoes de ativagdo aceitam um tensor com valores, dando como resultado outro tensor con-
tendo os valores de output. As funcoes de ativacao mais comuns aplicadas neste ramo sdo as reti-
ficadoras e classificadoras. Uma funcao retificadora (Rectified Linear Unit function — ReLU) tem
um funcionamento bastante intuitivo: devolve o input se este for positivo ou devolve 0 se for ne-
gativo. Uma funclo classificadora tem a mesma representacdo que uma funcio logistica

(sigmobide), que possui propriedades que permitem classificar pontos em categorias.

2.2.5.2. Redes Neuronais Convolucionais

Uma rede neuronal convolucional (Convolutional Neural Networks - CNN) é um ramo das redes
neuronais artificiais (O’Shea & Nash, 2015). Sdo compostas por percetrdes interligados que pra-
ticam o processo de otimizacao e de aprendizagem, tal como qualquer outra rede neuronal artifi-
cial. A rede na integra é funcao dos valores de input, que serao avaliados pelas varias camadas, e
dos valores de peso que ditarao a dependéncia de cada percetrao transato que se juntara a equacao
pertencente do da proxima camada. A grande diferenca das CNN para as outras redes neuronais
é que esta primeira é utilizada maioritariamente no campo de reconhecimento de padroes em

imagens.

A arquitetura das CNN é muito semelhante com uma rede neuronal artificial, apenas com algumas
diferencas. Uma delas é que os percetrdes possuem trés dimensoes: a dimensao espacial (alargura
e comprimento da imagem) e a profundidade. A profundidade néo se refere ao namero total de
camadas na rede, mas sim a terceira dimensao de um volume de ativaco - ao contrario das outras
redes, os percetroes de qualquer camada s6 conectardo a uma regido pequena da camada que se
procede (O’Shea & Nash, 2015).

Existem disponiveis grandes conjuntos de dados diferentes para abordar o problema. Estas con-
sistem em varias camadas convolucionais, conjugadas e/ou completamente conectadas. As cama-
das convolucionais atuam como extratores de carateristicas das imagens de entrada, cuja dimen-
sionalidade é reduzida pelas camadas conjugadas, enquanto as camadas completamente conecta-
das funcionam como classificadoras. Tipicamente, na Gltima camada, as camadas completamente
conectadas exploram as carateristicas j4 agudamente aprendidas, de modo a classificar a imagem
de entrada em classes predefinidas (Canziani et al., 2016). A camada de pooling executa uma re-
ducgao da resolucdo na dimensionalidade do input, reduzindo o nimero de parametros na ativacao

(Ciresan et al., 2011). Na Figura 17 é apresentada a arquitetura tipica das CNN.

23



Estado da Arte

224x224x3 224x224x64

112x[112x 128

501 56 x 250
%28 % 12 TxTX512
Sy 1101096 111000

s | —

S convolution+Rel.U
@ max pooling

'-—-_‘. fully connected+ReLU
(1) softmax

Figura 17. Representacao da arquitetura das CNN (Kamilaris & Prenafeta-Bold, 2018).

Fricker et al. (2019) recorreram a utilizagdo de um classificador com CNNs para mapeamento
auténomo de sete espécies de arvores, segundo imagens de alta resolugao aéreas hiper-espectrais.
As imagens foram adquiridas com uma plataforma de observagio aérea da NEON, na regiao sul
da Califérnia. Neste projeto compararam a identificacdo das arvores do método CNN com um
método de imagem mais convencional, o RGB, chegando a conclusio de que o método CNN apre-
sentava uma classificagdo bem-sucedida de 87%, superior a do método RGB que foi de 64%. A
Figura 18 apresenta as espécies de arvores detetadas (cores) ap6s o voo do drone, recorrendo ao

classificador com CNNs.

Figura 18. Espécies de arvores detetadas (cores) ap6s o voo do drone, recorrendo ao

classificador com CNNs (Fricker et al., 2019).
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Csillik et al. (2018) estudaram um caso simples de detecao de arvores de citrinos segunda imagens
captadas por um drone, combinando CNNs com anélise de objetos pés-processados. Na classifi-
cacdo final, foram detetadas 3015 arvores individuais, comparativamente as 2912 arvores de re-

feréncia.

O objetivo do estudo desenvolvido por Majeed et al. (2018) foi segmentar o tronco e os ramos de
macieiras jovens, para treino autonomo num pomar. Um sensor Kinect V2 coletou pontos 3D e
imagens coloridas (os objetos de fundo foram filtrados). Estes dados coletados foram processa-
dos, em MATLAB, numa CNN, para serem segmentados em troncos e ramos. Foram apurados
bons resultados, que confirmam que os ramos e troncos, apesar de terem cores semelhantes, con-

seguem ser segmentados utilizando técnicas de aprendizagem profunda — neste caso SegNet.

Liu et al. (2016) desenvolveram um projeto, baseado em redes neuronais, que deteta macas nas
arvores em operacOes noturnas. Durante a noite, a baixa luminosidade é a maior barreira para
identificacao de qualquer componente — a tonalidade dos objetos é mais reduzida, tornando estes
muito semelhantes e indistinguiveis. O primeiro passo foi adquirir imagens das mac¢as com uma
luz artificial incidente. O segundo passo foi aplicar um algoritmo para reconhecimento das bordas
das magas, com base nas diferentes regices de cor dos outros objetos. A Figura 19 mostra a regido

de pixéis a delinear os limites do fruto.

Figura 19. Classificacao da regiao de pixéis em torno de uma maca (X. Liu et al., 2016).

De modo a classificar a informacao de cor das imagens, foi aplicada uma rede neuronal de retro
propagagdo (BPNN — BackPropagation Neural Networks). Este processo reconhece as diferentes

cores e descreve os limites numa gama de pixéis.
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Foi proposto um método, por Shi et al. (2019), de segmentacao de uma planta inteira, dividindo
esta em folhas, caule, fruto, entre outros. Este método é baseado em aprendizagem profunda com-
binado com imagens capturadas por um sistema de cAmaras multiplo. As imagens bidimensionais
de angulos diferentes combinam a sua informacao para criar uma nuvem de pontos tridimensio-
nal que representa a planta. O processo foi uma rede de segmentagdo semantica baseada numa
rede completamente convolucional, combinada com uma rede de segmentacao instantanea base-
ada numa rede neural convolucional de regido mascarada. Na Figura 20 encontra-se uma repre-

sentacao da arquitetura da CNN aplicada.
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Figura 20. Arquitetura da rede completamente convolucional aplicada em (Shi et al., 2019).

2.2.6. Nota conclusiva dos sistemas de navegacao auténoma

Existem varios métodos abordados para automatizar a navegacio de uma plataforma robotica.
Em ambientes simples, interiores e invariaveis pode-se aplicar um método tnico. No entanto, em
ambientes agrarios existem muitas variaveis que podem afetar a informagao recolhida do robd,
tal como terrenos irregulares, grande variedade de obstéculos e disposi¢io aleatéria destes, dife-
rentes niveis de iluminacao e condigdes climatéricas imprevisiveis. Uma culminac¢io de métodos
pode reduzir os erros e desenvolver uma solu¢do. Como se pode verificar, a maioria dos sistemas
de navegacdo auténoma dos rob6s aplicados na agricultura resulta de dois ou mais sistemas com-

binados entre si para fornecer ao robd todos os dados do seu envolvente.

Sensores internos como unidades de medicao inerciais, giroscépios e encoders sdo sistemas que
podem recolher informacao falaciosa, pois num ambiente agricola as irregularidades do terreno
sdo elevadas e, por vezes, o rob6 pode-se deslocar ou derrapar sem os sensores conseguirem ad-

quirir essa informacao. Um sistema de sensores internos, neste setor, necessita de outra aborda-
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gem principal, sendo esta apenas auxiliar. Robds que utilizam o sinal GPS como sistema de nave-
gacdo principal recorrem, geralmente, a um sistema auxiliar de laser, visao, ou interno de avalia-
¢ao da proximidade, de modo a evitar colisdes. Muitos sistemas que recorrem a LiDARs planares
utilizam este como sistema tinico de navegacao. Este sistema consegue captar informacao do meio
envolvente e criar uma nuvem de pontos que mapeia o pomar que percorre, guardando informa-
¢ao dos objetos e, possivelmente, categorizar estes se for necessario. A visdo robotica é uma tec-
nologia bastante utilizada, onde as imagens de cor captadas podem ser corridas em algoritmos
que classificam obsticulos pretendidos baseados na cor, textura e limites destes. Esta tecnologia
pode ser combinada com redes neuronais convolucionais para melhor categorizacio de objetos
especificos. A Tabela 1 representa, resumidamente, esta revisao bibliografica. Classifica as inves-
tigagoes por sistemas utilizados de apoio a navegacao; descrigdo dos métodos, hardware, software

e algoritmos necessarios para o funcionamento correto; e as tarefas alvo dos robds.

27



Estado da Arte

Referéncia
(Edlerman

2019)

(Khan et al., 2018)

(Zaidner & Shapiro, 2016)

(Zhang et al., 2016)

(Bayar et al., 2015)

(Marden & Whitty, 2014)

(Zack, 2015)

(Underwood et al., 2015)

(Rejas et al., 2015)

& Linker,

Sistemas
UAV guia.
UGVs com IMU

GPS e RTK-GPS

GPS e IMU
RTK-GPS e
IMU

Laser 2D e en-
coders

LiDAR 2D
LiDAR 2d e en-

coders

LiDAR 2D

LiDAR 2D

Tabela 1. Tabela categorizada da revisao bibliografica.

Métodos
GPS e camara no UAV.
IMU no UAV e UGVs.

Comunicacao por radio.

Navio 2.0 (Raspberry Pi 3).

Mission Planner (Ardupilot).

2 recetores RTK no terreno conectados via Wi-Fi.

Combinacio de sinal GPS com sistemas internos da plataforma roboética.
RTK-GPS (GEONET).

Tratores interligados via Bluetooth.

Dados laser processados por algoritmo de filtro de particulas.
Algoritmo de prevencao de erros de derrapagem.
Extracdo de linhas via RANSAC.

Localizacao e mapeamento recorrendo ao EKF-SLAM.

Nuvem de pontos captados pelos sensores criada para extracao de linhas.

Nuvem de pontos 3D obtida pelo LiDAR.

Nuvem de pontos 3D obtida pelos LiDAR.

Tarefa
Multitarefas

agricolas

Herbicida e

fertilizante

Pesticida

2 tratores

agricolas

multitarefas
Navegacdo em poma-
res

Fotogrametria

Multitarefas
Agricolas
Reconhecimento e seg-

mentacao

Mapeamento
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Referéncia
(Chen et al., 2018)

(Shalal et al., 2013, 2015b,

2015a)

(Ramos & Gaspar, 2019)

(Fricker et al., 2019)

(Csillik et al., 2018)

(Majeed et al., 2018)

(Cernicchiaro et al., 2019)

(Blok et al., 2019)

Sistemas
Visdo e ultras-

sons
Visdo e laser 2D.
Algoritmo EKF-
SLAM

Visao

Visao e CNNs

Visao e CNNs
Sensor Kinect e
CNNs

Algoritmo D*

LiDAR 2D

Meétodos
Classificacao das arvores por histogramas de gradiente orientado e por maquina de
vetores de suporte.
Sensores ultrassonicos recolhem dados de localizacio.
Fusao da imagem profetada a 2D por uma camara com a informacao 3D recolhida
pelo laser para detecao de arvores.
Mapeamento e estimativa de posicado recorrendo ao algoritmo EKF-SLAM.
Reconhecimento de um caminho baseado em imagens captadas e processadas por
algoritmos, recorrendo ao software MATLAB.
Classificados Deep CNN aplicado em imagens panoramicas hiper-espectrais de alta
qualidade.
Resultados comparads a um classificador baseado em RGB.
Classificador CNN aplicado a imagens panoramicas recorrendo ao software Trim-
ble’s eCognition Developer 9.3.
O sensor Kinect coleta pontos 3D e imagens RGB.
Dados processados, em MATLAB, numa CNN (SegNet).
Plataforma retorna a estacao de carregamento seguindo o caminho processado mais
perto.
Avaliacao de dois algoritmos de localizacao probabilistica: filtro de particulas e filtro

Kalman.

Tarefa

Multitarefas agricolas

Mapeamento

Multitarefas agricolas

Mapeamento

Detecao

Segmentacao de tron-
COS € ramos
Apanha de péssego ca-
ido no chao

Multitarefas agricolas
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3. Materiais e Métodos

3.1. Software

O primeiro passo deste projeto consiste no desenvolvimento do algoritmo. Antes de qualquer
montagem e ligacdo € necessario fundamentar o sistema com um algoritmo estavel e preciso para
a detecao correta dos troncos das arvores do pomar. Os proximos subcapitulos irdo descrever o
software, programas, aplicativos e linhas de comando necessérias para a realizacao da parte digi-

tal e algoritmica desta dissertagao.

3.1.1.  Sistema operativo e linguagem
A programacao do algoritmo de detecao foi fundada em ambos os sistemas operativos Windows

10 e Linux na linguagem Python 3.9.5.

Relativamente aos sistemas operativos, o Windows 10 e Linux foram preferidos devido a facili-
dade de acesso a estes recursos e a compatibilidade de funcionalidades. O Windows 10 e o Linux

estdo instalados num computador portatil e em servidor, respetivamente.

Relativamente a linguagem, Python é uma linguagem bastante intuitiva, ideal para diversas areas,
incluindo aprendizagem profunda, e a linguagem central de programacio de Tensorflow
(Scarpino, 2018), com plataformas open-source atualizadas especializadas em Machine Learning
(Tensorflow) e visdo computacional (OpenCV) — recursos uteis que serdo explorados durante o

processo desta dissertacao.

O IDE (Integrated Development Environment) de preferéncia, onde foram corridos, alterados e

processados os comandos, foi o PyCharm da JetBrains.

Relativamente aos recursos computacionais utilizados, as especificacoes dos aparelhos encon-

tram-se na Tabela 2.
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Tabela 2. Especificacoes dos recursos computacionais utilizados.

Especificacoes Computador Servidor
Portatil
Sistema operativo Windows 10 Linux

Unidade de processa- AMD Ryzen 7 3700U 2.30 Intel Corei7-4790 3.60 GHz

mento GHz

Placa grafica AMD Radeon Vega 10 NVIDIA GeForce RTX 2080
Graphics super

Memdria RAM 12 GB 16 GB

A escolha da utilizagao de dois computadores diferentes teve os seus fundamentos: o computador
portatil, nao sendo o ideal para algumas atividades que se procederao, como o treino de detecao
de imagens, beneficia da disponibilidade a tempo inteiro. Logo grande parte do cédigo foi desen-
volvido neste computador; o servidor contém um hardware mais potente e é compativel com um
certo pacote, CUDA (Compute Unified Device Architecture) — uma plataforma de computacao
paralela desenvolvida pela NVIDIA que permite dividir as tarefas de processamento entre o CPU
(Central Process Unit) e GPU (Graphics Process Unit), estando o primeiro a correr a seccao se-
quencial enquanto a porcao intensiva corre em milhares de nidcleos distribuidos na unidade gra-
fica. A unidade grafica tem uma capacidade de processamento forte, logo um treino de detecio de
objetos correra muito mais rapido que o mesmo c6digo a processar na unidade de processamento

do computador portatil.

Uma das dificuldades encontradas foi a diferenca dos nicleos dos sistemas operativos, sendo o
do Windows 10 o Windows e do Ubuntu o Linux. Esta diferenca faz com que se necessitasse de

alterar diversos comandos para outra anotacao.

3.1.2. Bibliotecas, APTI’s e pacotes de programacao
A biblioteca recorrida, suportada pela linguagem Python, adequada a implementacdo de CNN’s

foi Tensorflow.

Tensorflow é o framework completo da Google para desenvolvimento de aplicaces que executam
tarefas de Machine Learning. Estas aplicac6es descobrem padroes num vasto ntimero de dados
injetados no algoritmo lidando com incertezas e probabilidades. Segue-se, nos proximos paragra-
fos, uma explicacao do funcionamento, potencialidade e alguns elementos importantes presentes

no framework (Scarpino, 2018).

Tensorflow utiliza centenas de servidores para treino rapido, e corre modelos treinados para in-

feréncia na producao de varias plataformas, que podem ir de clusters vastamente distribuidos a
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dispositivos locais méveis. E também extremamente flexivel para suportar experiéncias e investi-
gacdo em novos modelos de Machine Learning. Utiliza um grafico dataflow unificado para re-
presentar a computacdo num algoritmo e o estado no qual o algoritmo opera. Este framework
permite que os vértices dos graficos representem computagoes que tenham ou atualizem estados

mutaveis, ao contrario dos sistemas dataflow tradicionais (Abadi et al., 2016).

As pontes, que contém os valores dos pesos, movimentam os tensores, que sao vetores multidi-
mensionais, entre os nos, e Tensorflow insere a comunicacao apropriada entre as subcomputa-

¢oes distribuidas.

A maioria das aplica¢es declaram variaveis, ao contrario de Tensorflow que declara tensors —
vetores com zero ou mais dimensoes. Quando um tensor € criado, transformado ou processado, a
sua operacao é guardada num grafico. Este s6 é executado numa sessao que o fara na ordem ope-

racional.

Tensorflow permite construir modelos de reconhecimento de imagens através de redes neuronais
convolucionais. Através do processo de convolucio, cada pixel na imagem é substituido com um
produto escalar de duas matrizes bidimensionais. Uma das matrizes é um retangulo com largura
e comprimentos de pixéis especificos que envolve parte da imagem, e a outra é um filtro com

elementos que determinam o efeito que este tem na imagem, também chamado de kernel.

No Tensorflow, uma imagem equivale a um tensor que contem uma matriz para cada canal de cor

da imagem (pode ter trés: verde, vermelho e azul, ou um: escada de cinza).

O Tensorflow Object Detection API (disponivel no GitHub oficial de Tensorflow), é um fra-
mework desenvolvido com base em Tensorflow que auxilia a construcao e o treino de um modelo

de detecao de objetos em imagens.

Estando a linguagem, biblioteca e interface de programacao definidos para a criagdo de modelo
de detecdo de objetos, foi feita uma pesquisa para a sele¢do do modelo de deteciao adequado as

condicdes deste projeto.

Segundo Huang et al. (2017), que testaram diferentes arquiteturas de detegio (Faster R-CNN, R-
FCN e SSD) avaliando fatores como velocidade, memoria e precisao, o SSD com MobileNet e SSD

com Inception v2 foram os mais precisos dos modelos mais rapidos.

Complementando a escolha, os modelos SSD tém o melhor comportamento detetando objetos de
maior dimensao, e 0o mesmo com MobileNet, numa anélise dos FLOPS (FLoating-point Operati-

ons Per Second) no GPU e da memoria consumida, é o mais leve computacionalmente.

O sistema de detecao de objetos selecionado neste projeto foi, entao, o SSD (Single Shot De-
tector). Este sistema, criado por Liu et al. (2016), é mais rapido que outros detetores do estado-

da-arte, tais como o Faster R-CNN, sem sacrificar o desempenho. Esta vantagem faz com que o
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SSD seja o detetor mais indicado para situacdes onde se pretende implementar um modelo de
detecao de objetos num dispositivo mdvel incapaz de acarretar mais poténcia. Na Figura 21 en-

contra-se uma representacao grafica da arquitetura do modelo de detecdao SSD.
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Figura 21. Modelo de detecdo SSD. As camadas extra praticam a funcao de previsdao dos desvios

das caixas predefinidas de diferentes escalas e proporcoes e as pontuagoes associadas.

Liu et al. (2016) indica que o funcionamento base deste sistema consiste numa rede convolucional
direta que gera uma colecao restrita de caixas delimitadoras e pontuacoes para a presenca de ins-
tancias das classes de objetos dentro dessas caixas, seguido por um passo de supressdo ndo-mé-
xima para formar as detegoes finais. As primeiras camadas sao fundamentadas numa arquitetura

comum utilizada para classificacdo de imagens de alta qualidade.

Foram adicionadas algumas carateristicas para diferenciar este detetor dos demais: o aumento da
velocidade deve-se a eliminacdo das propostas de caixas delimitadoras e a subsequente fase de
reamostragem de pixéis ou carateristicas. Outros aperfeicoamentos incluem a utilizagdo de um
filtro convolucional de dimensoes reduzidas para prever categorias de objetos e desvios em loca-
lizacoOes de caixas delimitadoras; utilizacdo de preditores separados para deteces de proporcoes
diferentes; e aplicacoes destes filtros referidos em diversos mapas de carateristicas das tltimas

camadas de uma rede de maneira a executar detecdo em varias escalas.

Howard et al. (2017) conceberam uma arquitetura de uma rede neuronal que permite que o mo-
delo desenvolvido possua recursos de reduzida dimensao e peso computacional para aplicacoes
remotas e moveis, titulada de MobileNet. Este sistema foi testado num treino de detecao de
objetos com dados COCO recorrendo a frameworks, como Faster-RCNN e SSD, obtendo resulta-
dos, comparados a treinos realizados com outros frameworks, com uma fracdo da complexidade

computacional e tamanho do modelo para ambos os sistemas.
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Este framework, segundo Howard et al. (2017), é construido a partir de convolucoes separaveis
em profundidade e previamente utilizadas em modelos Inception para abater os requisitos com-

putacionais nas primeiras camadas.

As convolugodes separaveis em profundidade sdo uma forma de convolucoes comuns fatorizadas
numa convolucdo em profundidade e numa convolucdo 1x1, denominada convolucio ponto a
ponto. Nas arquiteturas MobileNet, a convolucao em profundidade aplica um filtro a cada canal

de input, enquanto a ponto a ponto impde uma convolu¢do 1x1 para combinar os outputs.

Nesta arquitetura, todas as camadas seguem uma norma em lotes e uma funcao ReLU nao linear
com a excecdo da camada final completamente conectada nao linear, que regista uma camada
softmax para classificacdo. Outro parametro que reduz o peso computacional deste sistema é um
multiplicador de resolucao p, que é aplicado na imagem de input e a representacio interna de

todas as camadas é, imediatamente, reduzida para o mesmo multiplicador.

3.2. Hardware

Os elementos fisicos do projeto sdo descritos neste capitulo. Estes s6 foram abordados mais deta-

lhadamente ap6s a conclusao da fase digital do projeto.

A plataforma robética onde é implementado o algoritmo de detecido de objetos para navegagio

auténoma foi concebida por Veiros (2020).

Trata-se de uma plataforma robdtica terrestre multitarefas, com fins de navegagido em pomares,
idealmente pessegueiros, mas nao exclusive. O robd projetado € fruto de uma das atividades do
projeto PrunusBot, que promove o desenvolvimento de sistemas roboticos concentrados na ino-
vacdo tecnologica na fruticultura. As tarefas principais, de momento, da plataforma robética sdo
a aplicacdo automaética de herbicida, de forma econémica e ecolégica para controlo de flora infes-
tante, e suporte de um brago roboético automatizado com finalidade de apanha de frutos caidos no
chio que, potencialmente, trariam doencas e pragas para a arvore e, para mais, aproveitamento

do fruto caido para alimentacao de pequenos ruminantes.

Na construcao desta plataforma roboética, os perfis do rob6 foram pensados de modo que o aco-
plamento de outros componentes para realizar outras tarefas fosse de facil execucdo. Assim, a
integracdo de uma camara frontal para o intuito deste projeto sera uma operacao relativamente

simples.

A Figura 22 contém uma imagem da plataforma robética legendada com os componentes impor-

tantes:
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1. Reservatorio do herbicida;

2. Sistema de visdo computacional destinado a detecao das ervas daninhas;

3. Manipulador robético cartesiano que controlo o bico pulverizador;

4. Sistema de controlo com Raspberry Pi 4 e ESP32.

Figura 22. Plataforma roboética em questao legendada (Gaspar et al., 2020).

Dado que o objetivo deste projeto é o estabelecimento de um sistema que permite que a plata-
forma roboética se desloque autonomamente, para conciliar o algoritmo com os controladores das
rodas, o algoritmo de detecao dos troncos das arvores, e a cimara que capta imagem a tempo real,
é essencial um controlador com extrema mobilidade e com capacidade computacional para acar-

retar tantas competéncias.

O Raspberry Pi 4 foi considerado a melhor solucao para este problema. Um microcomputador
de reduzidas dimensoes, ideal para aplicacbes mdveis e remotas, com uma capacidade de proces-

samento computacional e de imagem (Lowe, 2017).

Nao é inédito o recurso ao Raspberry Pi em situacoes de emprego de redes neuronais artificiais
ou algoritmos de detecao de algum objeto ou indicacao. Gupta et al. (2016) e Wazwaz et al. (2018)
utilizaram este controlador para implementar um sistema de detecdo de caras. Sumardi et al.
(2018) empregaram o seu algoritmo de detecao das linhas da estrada num Raspberry Pi 4 para

fins de locomocao autonoma; Wisnudhanti & Candra (2020) recorreram ao mesmo aparelho para
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concretizar uma detecdo de fantoches tradicionais indonésios através de CNNs, e, mais especifi-
camente na agricultura de precisao, que é a area de aplicacao deste projeto, Gonzalez-Huitron et
al. (2021) criaram um algoritmo de detecao de doencas em folhas de tomateiros, via CNN, sendo,

o Raspberry Pi 4, o aparelho onde este programa corre.

A camara utilizada para a captacido de imagem RGB do robd é a cdimara médulo do Raspberry Pi
versao 2 (Raspberry Pi, n.d.). Tem um sensor Sony IMX219 de 8 MP. Suporta resolu¢ées como

1080 com 30 FPS e 720p com 60 FPS.

3.3. Métodos

3.3.1.  Configuraciao do ambiente de trabalho
O primeiro passo foi a configuracdo do ambiente digital de trabalho. Os computadores pessoais
necessitam de ter o software, as bibliotecas e os pacotes necessérios para o bom funcionamento

de um modelo de dete¢do de objetos.

Para este projeto, recorreu-se a ferramenta Anaconda para se responsabilizar da gestao dos pa-
cotes e dos ambientes virtuais, adicionando-a aos destinos de variaveis do ambiente do sistema,

para que fosse o distribuidor de Python do sistema pré-definido.

Apos a criacao de um ambiente virtual e da sua ativa¢gdo numa janela de terminal do computador,

segue-se para a instalacao e verificacao desta do pacote Tensorflow.

No servidor, foi instalado o pacote CUDA, visto que a sua unidade grafica é compativel com este.
Este pacote ndo é obrigatorio, mas é recomendado quando dada a possibilidade de o utilizar, dado

que acelerara o processo de treino.

O proximo passo residiu em descarregar os modelos de Tensorflow do seu GitHub. Neste sistema
ha inimeras implementac6es do estado-da-arte disponiveis para utilizadores usufruirem das ca-
pacidades de Tensorflow, das quais o Object Detection API, que foi usado neste projeto para a

detecao de objetos.

Apos todas as instalagOes e verificagOes, a fase de configuragdo dos sistemas computacionais foi
concluida e pronta para a criacdo do modelo de treino de detecao de objetos. Esta instalacdo é
completa e assegura a presenca de pacotes extra essenciais, tais como o OpenCV, pyCOCOTools,

NumPy, entre outros.
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3.3.2. Construcao da base de dados

A base de dados é composta por fotografias e videos obtidos num pomar de pessegueiros, locali-
zado em Orjais, Covilha. Estes videos e fotografias foram tirados na perspetiva visual que a plata-
forma robotica ira ter quando praticar a sua locomogao correta, ou seja, encostada o mais a es-
querda possivel, e em locais aleatérios do pomar. Dessas fotografias, foram aproveitadas as que
tinham uma imagem mais nitida dos troncos das arvores. No total, a base de dados estava com 89
imagens e suas anotacoes. A Figura 24 mostra quatro amostras das fotografias obtidas no pomar
que tém concec¢ao evidente dos troncos das arvores. Todas as imagens foram recortadas e redi-
mensionadas para uma dimensao de 640x640 para estarem compativeis com a configuragao de

input do modelo de detecao SSD que foi utilizado.

Recorrendo ao labellmg, de Tzutalin — uma ferramenta de anotacdo de imagens open-source —
anotaram-se os troncos das imagens, criando uma area retangular com quatro coordenadas a
volta dos troncos, e atribuiam-se os rotulos da classe (tronco) as caixas delimitadoras, ficando,
estes dados, registados em ficheiros *.xml. Uma amostra do processo da anotacao esta represen-

tada na Figura 23.

Figura 23. Processo de anotagao da classe dos troncos, nas imagens.
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(d) Imagem Exemplo 4.

(c) Imagem Exemplo 3.

Figura 24. Exemplo de quatro fotografias consideradas adequadas para o treino do modelo de

detecdo, com a perpetiva pretendida, cortadas e redimensionadas para o treino.

3.3.3. Criacao do modelo
Estando os computadores com os ambientes de trabalho e virtuais definidos e com os requisitos,
softwares e pacotes essenciais instalados e a base de dados com as imagens e anotagoes feitas, o

processo da criagdo do modelo para ser treinado fica possivel de concretizar corretamente.
A pasta que contém todos os dados dividiu-se em varias subpastas para uma melhor organizacao:

¢ Anotacoes: Esta pasta guarda os registos Tensorflow (*.record), que sao ficheiros gera-
dos da conversao das anotacoes referidas anteriormente, que unem e convertem os dados

anotados das classes e posi¢oes nas imagens utilizadas para o treino e teste.
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Modelos-exportados: Esta pasta guarda a(s) versao(6es) exportada(s) do(s) modelo(s)

exportado(s) final(is).

Imagens: Esta pasta possui uma copia de todas as imagens da base de dados, tal como
os respetivos ficheiros, que contém as informagoes das anotacGes j feitas previamente

(*.xml), produzidos para cada uma.

o Treino: Nesta pasta encontram-se as imagens e os ficheiros das anotagbdes que

serdo utilizadas para o treino do modelo.

o Teste: Nesta pasta encontram-se as imagens e os ficheiros das anotagGes que
serdo utilizados para o teste e avaliacao da precisdo e outros parametros e métri-

cas do modelo.

Modelos-pré-treinados: Esta pasta guarda os modelos pré-treinados adquiridos a que

se podem recorrer no treino do modelo.

Modelos: Esta pasta contém uma subpasta para cada treino que se realiza. Cada
subpasta tem o ficheiro de configuracao do modelo (pipeline.config), que possui as infor-
macoes como a dimensao dos lotes, 0 nGmero maximo de passos, as localizagoes dos fi-

cheiros importantes, entre outras informacoes essenciais.

Foi crucial realizar uma selecdo das imagens e respetivos ficheiros das anotac6es e distribuir uma

por¢ao para treino e outra para teste. Das 89 imagens no total, 90% foram escolhidas para treino

e os restantes 10% para teste e avaliacao da condicdo do modelo ap6s o treino.

Com as anotacoes feitas e as imagens distribuidas para treino e teste, é fundamental um ficheiro

especifico com as diversas classes registadas, neste caso havendo s6 uma (tronco), denominado

de mapa de rétulos. E um ficheiro de texto com a extensdo *.pbtxt (label_map.pbtxt) que é guar-

dado na pasta Anotacbes. Segue-se o contetdo textual desse ficheiro na Figura 25.

item {

id: 1
name: ‘tronco’

Figura 25. Contetido do mapa de rétulos label _map.pbixt.

Para se criar os registos Tensorflow, que abrangem a informacio das anotacoes delimitadas nas

imagens de treino e teste num soé ficheiro *.record, foi necessario um script (com nome gene-

rate_tfrecord.py). Uma amostra deste encontra-se no GitHub de Nicknochnack (2021). Na sua
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execucao, somente foi necessario informar o programa do destino da pasta de treino ou de teste
(-x), do mapa de rétulos (-1) e o destino onde seria guardado o ficheiro gerado (-0). O comando,
que se pode correr numa janela de terminal dentro do diretério onde estd o script, situa-se na

Figura 26.

python generate tfrecord.py -x [DESTINO DO MODELO]/imagens/treino -1
[DESTINO DO MODELO]/anotacdes/label map.pbtxt =@
[DESTINO DO MODELO]/anotag¢des/treino.record

python generate tfrecord.py -x [DESTINO DO MODELO]/imagens/teste -1
[DESTINO DO MODELO]/anotacdes/label map.pbtxt -0
[DESTINO DO MODELO]/anotacdes/teste.record

Figura 26. Comando de criagio de registos Tensorflow (em cima do treino; em baixo de teste).

Relativamente ao modelo pré-treinado, como ja foi referido anteriormente no capitulo dos recur-
sos de software, foi aplicado o sistema SSD MobileNet, devido a sua rapidez e baixo peso compu-

tacional — requisito necessario numa aplicacdo médvel como a de este projeto.

O modelo em concreto é o SSD MobileNet versao 2, com pesos de uma outra rede ja treinada na
base de dados COCO 2017 com resolucao de input 640x640. Esta base de dados COCO (Common
Objects in COntext) é constituida por modelos pré-treinados do estado-da-arte para evitar que
desenvolvedores de algoritmos de detecao de objetos criem uma base de dados de raiz, visto que
necessita de inimeros exemplos de imagens em varias situagoes e perspetivas (Solawetz, 2020).
Deste modo, o recurso a um modelo pré-treinado com esta base de dados torna o desenvolvimento

de detecao de objetos muito mais pratico e rapido.

O modelo em questdo possui uma particularidade denominada de FPN (Feature Pyramid
Network), cujo substitui o extrator de carateristicas comum em outras abordagens de detecao de
objetos, para um conceito em piramide, algo que é habitual em detetores de objetos expondo a
imagem em diferentes escalas nessa forma, e gerando varios mapas de carateristicas com melhor
qualidade de informacéo, criando um caminho de sentido inverso do dataflow para construir ca-
madas com resolugao mais elevada. Ao mesmo tempo adiciona conexdes laterais entre as camadas
reconstruidas e os mapas de carateristicas para ajudar o detetor a prever as localizacées (Hui,

2018). Uma representacio grafica encontra-se na Figura 27.
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Figura 27. Esquema da organizacdo das camadas de uma abordagem com FPN (Hui, 2018).

O modelo pré-treinado possui um ficheiro de configuracao com todas as defini¢es a aplicar no
treino do modelo (ver Anexos desta dissertacdo — Figura 44 — a negrito nas linhas de comando
estao os parametros alterados para as especificacoes deste modelo). Um esquema simplificado da
estrutura do modelo no contexto deste projeto encontra-se na Figura 28. As alterac6es realizadas

foram:

e Numero de classes: Numero de classes que estao definidas no modelo de detegao.

Neste projeto existe apenas uma classe: o tronco da arvore.

e Dimensao dos lotes: A dimensao dos lotes é o nimero de amostras que entra na rede
por unidade de tempo. Quanto maior a dimensao dos lotes, mais pesado e demorado sera
o treino. A dimensao dos lotes convém que seja um valor exponencial de base 2, devido a

relagdo com o sistema binario. Para esta simulacao definiu-se este valor para 8.

e Numero de passos: O niimero de passos é o nimero de vezes que os lotes sdo passados
pela rede. Apds a execucao de treinos de modelos protétipo anteriores, concluiu-se que

8000 passos é um nimero coerente para este projeto.

e Destinos dos ficheiros: Foi necessario estabelecer os destinos como a localizacao do
checkpoint do modelo pré-treinado, do mapa de rétulos, dos registos Tensorflow de

treino e dos registos Tensorflow de teste.
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Figura 28. Esquema simplificado do CNN da esséncia deste projeto.

Por fim foi necessario um script que valida todos os dados, disponibilizado nos modelos adquiri-
dos no GitHub de Tensorflow, o model_main_tf2.py. Executou-se o comando fornecendo o des-
tino onde o modelo treinado sera guardado e onde se encontra o ficheiro de configuracao do

treino.

3.3.4. Estratégia de orientacao

Com o modelo j4 treinado e a detetar os troncos corretamente, é necessario formar uma estratégia
para indicar a plataforma robética quando e em que condigoes tera que ajustar a sua trajetoria.
Como j4 é conhecido, a cimara é montada na frente do robo e a visao que dispdoe tem um pano-

rama mais proximo da fila de arvores esquerda que da direita, como mostra a Figura 29.
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Figura 29. Visao panoramica da plataforma robética (perspetiva topografica).

Observando a perspetiva da plataforma robética, nota-se uma particularidade: as filas das arvo-
res, tanto da direita como da esquerda, formam uma linha que converge num ponto comum,
sendo este o final do corredor do pomar, como esta representado na Figura 30. Optou-se, entdo,
que, a tendéncia desta linha formada no lado esquerdo ter uma trajetoria correta sem obstrucgoes

para o ponto de chegada da plataforma roboética seria o melhor método de orientacao.

Figura 30. Linhas imaginérias para a estratégia de orientagao.
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Uma imagem, ou quadro de video, possui coordenadas cartesianas x e y, o que permite conceber
qualquer interacdo entre pontos espalhados pelo plano. A orientacdo dos eixos esta representada

na Figura 31.

Figura 31. Configuracio e orientagio dos eixos cartesianos no plano deste projeto.

Para abordar a técnica de orientacao, recorreu-se a obtengio de coordenadas de dois pontos de
duas caixas delimitadoras de troncos detetados, e, a partir destes, forma-se uma funcao linear que

atualiza a cada quadro de video que contém uma detecdo da mesma configuracao.

Uma funcio linear é, tipicamente, representada pela Equacio (1), onde m é o declive daretae b a

ordenada na origem.
y=mx+b (€))]

A equacdo da funcao linear pode ser descoberta conhecidos dois pontos e as suas coordenadas.
Para facil compreensao, imaginam-se dois pontos num plano com os eixos x e y, o ponto A (Ax;
Ay) e B (Bx; By), como representa a Figura 32. O declive de uma funcio linear representa a taxa
de alteracdo das ordenadas da funcdo com a alteracdo das abcissas, e pode ser calculado pela
Equacao (2), se se souber dois pontos pertencentes a reta. Para completar a funcao linear, ainda
é necessario conhecer a ordenada que interseta a origem (b), ou seja, quando x = 0. Para isso,
depois de o declive ter sido determinado, a partir da equacao comum da fungao linear, a equacao

que define b encontra-se na Equacao (3).
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B = (Bx; By)

_— '

Figura 32. Representacao grafica genérica de uma funcao linear.

m=Ay—By (2
Ax — Bx

b=Ay—-m-Ax ou b=By—m-Bx 3)

Cada caixa delimitadora possui quatro valores: uma abcissa minima (xmin) e maxima (xmax), e
uma ordenada minima (ymin) e maxima (ymax). Qualquer combinacao das abcissas com as or-
denadas resulta num vértice da caixa e, conhecendo a orientagao dos eixos numa imagem, optou-
se por se escolher o vértice com a abcissa maxima e ordenada méxima (xmax; ymax). Neste pro-
jeto, assumiu-se os dois pontos, A e B, como sendo vértices de duas caixas delimitadoras de dois
troncos detetados com as abcissas e ordenadas méximas consideradas, estando um exemplo desta

tatica na Figura 33.

Figura 33. Funcao linear gerada pela detecdo de dois troncos de pessegueiros.

46



Materiais e Métodos

Apo6s a primeira criacao da funcao linear com dois troncos detetados, esta é guardada e atualizada
posteriormente caso haja novamente detecao dupla. Esta funcao linear sera o ponto base de ori-

entacdo e tera duas condi¢oes que fazem com que a plataforma robotica se ajuste 4 trajetoria.

A primeira condicao é o desvio de um s6 tronco detetado. Haver4, inevitavelmente, devido a obs-
trugOes visuais, troncos de formas ambiguas e a propria imprecisao do modelo, algumas fracées
de tempo em que s6 é detetado um tronco. Com a funcio linear criada, o algoritmo recolhe a
ordenada maxima (ymax) do tnico tronco detetado e calcula uma abcissa pertencente a funcao
(xref). De seguida, esse valor xref é comparado com a abcissa maxima (xmax) da caixa delimita-
dora e, dada uma tolerancia segundo o eixo x de 150 pixéis, o algoritmo avalia se é necessario

efetuar uma das trés decisoes:

e Sexmax > xref + 150, a plataforma vira a direita para deslocar a linha da funcao linear

para ficar mais préoxima do vértice da caixa em avaliagdo.

e Se xmax < xref — 150, a plataforma vira a esquerda para deslocar a linha da funcio

linear para ficar mais préxima do vértice da caixa em avaliacio.

e Sexref — 150 < xmax < xref + 150, o algoritmo assume que a plataforma esta com uma

boa orientacdo e prossegue a marcha.

Esta condicao é essencial, mas ndo suficiente, porque o robd pode desviar-se demasiado da traje-
toria sem detegOes e assim a estratégia de detecdo do tronco relativamente a funcgao linear pode
dar indicacoes incorretas. Desse modo, para que a plataforma nao tenha uma tendéncia, ou de
colisdo com a fila de arvores, ou de afastamento desta, é feita também uma avaliacao do declive
da funcao linear criada. Uma reta com uma inclinacdo muito acentuada pode significar que as
arvores estao afastadas do panorama comum, ou, no caso contrario, se a reta estiver muito aba-
tida, com um aspeto mais horizontal, significa que o rob6 tem uma tendéncia de deslocamento

perpendicular relativamente a fila de arvores.

Para evitar esta situacio, quando o declive é calculado, verifica-se se este esta dentro de um inter-

valo aceitavel de valores. As indicacGes sao as seguintes:

e Se m < —1, significa que a reta criada pela funcao esta a ficar mais acentuada, assim
sendo a afastar-se, logo o rob0 ajusta a trajet6ria para a esquerda (imagem da direita

da Erro! A origem da referéncia nao foi encontrada.).

e Sem > —0,2, significa que a reta criada pela fungao esta a ficar mais abatida, assim sendo
em colisdo com a fila, logo o rob0 ajusta a trajetoria para a direita (imagem da esquerda

da Erro! A origem da referéncia nao foi encontrada.).
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e Se—1<m< —0,2,0algoritmo assume que a trajetéria da plataforma é aceitavel e pros-

segue a marcha.

E importante dizer que, no inicio da marcha do rob6, enquanto nao houver uma dete¢ao dupla de
troncos, o robo continua o seu movimento a direito até adquirir informacao para que possa fazer

a avaliacao do redor.

Esta estratégia € possivel gracas a um algoritmo criado que faz a dete¢do com o modelo treinado
que, consequentemente, dara a ordem de movimentos segundo comandos de output e estruturas

de sele¢cdo. Uma amostra do algoritmo encontra-se em Anexo - Figura 45.

3.3.5. Quantizacao do modelo para configuracao movel

O modelo treinado e o algoritmo que faz a detecao e o método de decisao de orientacao foi imple-
mentado num Raspberry Pi 4. Este modelo, apesar de ser mais leve que outros sistemas de dete-
¢do devido ao SSD MobileNet, continua a ter um peso computacional excessivo para uma confi-

guracao movel, logo € necessério aliviar ainda mais a poténcia computacional requerida.

Tensorflow Lite é um framework, tal como Tensorflow, para uso em dispositivos méveis, mas que
somente faz inferéncia — o processo de detecdo de objetos. Um modelo comum Tensorflow, para

que seja executado no formato Lite, necessita de ser convertido (Khandelwal, 2020).

Para auxiliar o Raspberry Pi 4 a executar a inferéncia do modelo, decidiu-se complementar o
dispositivo com um Edge TPU, um coprocessador conectado por USB que divide as tarefas de
processamento, tornando programas destinados a inferéncia mais rapidos. Este dispositivo para-
lelo suporta somente inferéncias de estrutura com palavras inteiras de 8-bit. Foi, entdo, necessa-

ria uma quantizacao do modelo de detecdo. Este processo é explicado de seguida.

O procedimento de adaptacdo do modelo criado para a configuracao mével passou por uma con-
versdo do modelo Tensorflow comum para uma configuracao pos-treino mais leve, ou seja,
TFLite, sofrendo, ao mesmo tempo, uma quantizacao de 32-bit flutuante (32float), para 8-bit in-
teiros positivos (8uint). Procedeu-se a compilacdo do modelo ja quantiado para uma estrutura
suportada pelo operador Edge TPU. Somente ap6s a instalacao do detetor TFLite e da biblioteca
Edge TPU no Raspberry Pi 4, é que é possivel correr o modelo de detecdao adaptado para um bom

desempenho num dispositivo médvel.

A criacao de um modelo Tensorflow Lite, ou TFLite, possui varias técnicas e configuracoes reco-
mendadas, dependendo do hardware que seja utilizado. Como neste projeto o modelo se encontra
num microcomputador para situacoes de mobilidade, a técnica de quantizagio integral completa
¢ a mais indicada, tornando o modelo aproximadamente 4x menor, triplicando a velocidade de

execucao e apto para ser executado com a biblioteca Edge TPU. Este método converte as funcoes,
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pesos e viés que estdo em valores flutuantes de 32-bit em inteiros de 8-bit positivos (Tensorflow,
n.d.-c). A amostra do script de conversao e quantizacdo do modelo Tensorflow Lite encontra-se

em Anexo - Figura 46.

No algoritmo do modelo TFLite, para se proceder a inferéncia, é necessario simplesmente carre-
gar-se o interpretador (Tensorflow Lite e Edge TPU), repartir o tensor e obter o de input e output,
processar e transformar a imagem a ler num tensor, executar a inferéncia e obter a imagem de

output com a detecao.

O algoritmo de inferéncia de Tensorflow para Tensorflow Lite é bastante diferente, tendo sido
necesséria uma restruturacao drastica. Relativamente a implementacao da estratégia de orienta-
¢do no novo algoritmo reconfigurado foi simples. Apenas foi necessario identificar as variaveis

que definem as caixas delimitadoras e aplicar a conversao da escala.

A particularidade da escala de um modelo de inferéncia quantiado é, tanto os detalhes do input
como de output, possuem um fator de escala de quantizaciao e um ponto de identificagao do zero.
Aplicando a Equacio (4) (Sahni, 2018) aos dados de input e output do modelo quantiado (coor-
denadas das caixas delimitadoras e valores de certezas), onde r é o valor real original 32float, S o
fator de escala de quantizacao, g a representagao quantiada, e z o ponto zero, o valor retornado é
o valor original 32float do modelo prévio. Com esta conversao, é possivel aplicar a estratégia de

orientacao originalmente concebida.

r=5-(q—2) (4)

Em Anexo encontra-se a amostra do algoritmo reconfigurado para TFLite para inferéncia em vi-

deo (Figura 47) e em camara (Figura 48).
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4. Analise e Discussao de Resultados

Este capitulo relata os dados e os resultados dos testes que comprovam o bom funcionamento do
algoritmo e da resposta da plataforma roboética. As métricas sdo registos feitos durante o treino
ou comparacoes com a base de dados do teste para avaliar o algoritmo matematicamente e grafi-

camente.

Foi desenvolvida uma simulacio, tanto em imagens como em videos capturados no pomar para
analisar o comportamento da plataforma robdtica num percurso correto e em rotas falaciosas

para verificar se o algoritmo provoca um ajuste na trajetoria.

4.1. Métricas
Durante o processo de treino, registou-se, em ficheiros de checkpoint, dados que relatam o de-
sempenho tanto do préprio treino como uma avaliacio da precisdo da detegdo nas imagens de

teste comparada com a anotacao feita previamente.

A funcio de perda (loss) é uma funcao escalar que quantifica a diferenca entre o valor previsto de
um dado de entrada e o valor verdadeiro (Abadi et al., 2016). Os valores que tornam possivel a
construc¢ao da fung¢io de perda sao recolhidos durante o treino do modelo. A Figura 34 representa
o grafico da funcdo de perda do modelo, com 8000 passos. Como se pode verificar, o valor de
perda no inicio era aproximadamente 0,6, decrescendo até alcancar valores constantes a rondar
0,2 proximo dos 3000 passos, atingindo ao fim de 8000 passos um valor baixo de 0,16. Este re-
sultado indica que os passos atribuidos no treino foram suficientes, dando uma margem para re-

dundancia reduzida e atingir um valor minimo estével.
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Figura 34. Evolucao do valor da funcao de perda do treino do modelo.

Para avaliar o desempenho do modelo apos o treino, compara-se uma detecao feita nas imagens
de teste pelo modelo treinado com a anotacao realizada. Os resultados sao divididos em precisao

e revocacao (recall).

Estas duas métricas envolvem verdadeiros e falsos positivos e negativos. Um positivo verdadeiro
corresponde a uma detecdo correta de um objeto, enquanto um positivo falso é uma detecao feita,
mas incorretamente, ou seja, a dete¢do esta na imagem, mas nao no objeto. Um negativo verda-
deiro acontece quando nao é detetado o objeto, estando este ausente da imagem, e um negativo
falso é a ocorréncia de uma nao detecdo, estando o objeto presente. Na Figura 35 encontram-se
quatro exemplos das situacOes possiveis que acontecem durante a execucao do modelo, e tteis

para avaliacdo do seu desempenho.

A métrica de precisao retrata a proporcao das detecbes corretas. A métrica de revocacao retrata a
proporcao dos objetos reais que se detetou. O valor de precisao é determinado pela fracao das
detecoes positivas verdadeiras com todas as detecbes efetivamente presentes. A revocacao repre-
senta a percentagem das detecoes positivas verdadeiras do niimero total de objetos presentes na

imagem, detetados ou nio.

Outra métrica muito popular recorrida em aplicacoes de detecdo de objetos, que compara a se-
melhanca entre dois objetos arbitrarios, é o indice de Jaccard (Intersection over Unit — IoU)
(Assuncdo et al., 2020; Rezatofighi et al., 2019). A féormula matematica que retrata esta métrica
esta na equacao (4), sendo A a area delimitada da detecdo da inferéncia e B a area real incumbida

no teste. Esta avaliacio permite verificar o desvio das detec¢Oes nos objetos pretendidos.

_lAnB| (5)

JoU =+ 1
Y =1auB
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Positivo Verdadeiro Positivo Falso

Negativo Verdadeiro Negativo Falso

Figura 35. SituacoOes possives na detegao.

O valor da precisao média do modelo, com um IoU de 0.5, foi de 94.4%, o que significa que quase
todos os positivos das detecoes nas imagens de teste, com pelo menos metade da area ocupada
pela anotacao feita nas imagens de teste, sdo verdadeiros, tornando a resposta do modelo com
elevada precisdo. Para aferir o valor de revocagdo, verificou-se que, nas imagens de teste, em 18
troncos presentes, 17 foram detetados, resultando numa percentagem de 94.4%. Estas métricas
mostram que o modelo original mostra um 6timo desempenho a detetar os troncos com alta pre-

cisao sem falhar quase nenhum.

A quantizacdo de um modelo, inevitavelmente, afeta o desempenho deste. A conversao dos ele-
mentos internos da rede treinada de 32float para 8uint afetara todas as interacées, viés e pesos

entre os percetroes, alterando os valores de output.

Praticou-se a inferéncia, com uma certeza minima de 0%, do modelo TFLite com Edge TPU nas
9 fotografias que se utilizaram para a avaliacao do treino e verificou-se que em 13 detegdes que
ocorreram, 12 eram efetivamente troncos de arvores, resultando numa precisao de 92,3%. Verifi-
cou-se, também, que nessas imagens foram anotados 18 troncos, resultando numa revocacao de

66,7%. Esta estimativa mostra que a perda da precisio é quase nula, sendo s6 afetada a revocacao.
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Deste modo, confia-se que as detecdes que este modelo infere sao de facto troncos, podendo ape-

nas falhar alguns troncos no curso da navegacao.

O valor das métricas ndo sustenta uma exatidao da precisao e revocacao real do modelo. Compa-
rando a detecdo das imagens de teste com a anotacdo, é permitido verificar que, por vezes, a ava-
liacao do modelo consegue ser mais exata que a propria anotacao, como mostra a Figura 36 que

ocorre uma detecao de um tronco que nao foi anotado previamente ao treino.

(a) Imagem de teste. (b) Anotacao feita antes do treino.
Figura 36. Comparacio da inferéncia realizada na imagem de teste (a) com a anotacio feita

antes do treino (b).

4.2. Simulacao

Antes de implementar o algoritmo na plataforma roboética, pretendeu-se realizar uma simulacao
no computador, primeiro numa imagem, e depois num video, para se verificar se o programa fun-
ciona corretamente. Para testar o comportamento da plataforma roboética numa simulacdo, ao
invés de se usar os outputs da viragem das rodas como ordem, recorre-se a mensagens de texto

visiveis no terminal do IDE.

Para uma correta detecgao, foi incrementado um limite minimo de certeza de 12% para o modelo
original, e 16% para o modelo quantiado. Estes valores equivalem ao dobro da falta de precisao
aproximada de cada modelo. Um nimero maximo de trés caixas também foi implementado pre-
sentes ao algoritmo para que este s6 registe troncos quase certos sem interferéncia de dados fal-
sos. Um exemplo de uma detecido dupla numa imagem com a linha da funcao linear ja foi visuali-
zado neste projeto anteriormente, no subcapitulo Estratégia de orientagdo, na Figura 33. Neste
caso, a perspetiva mostra uma trajetoria aceitavel, logo o feedback do programa é uma ordem

para prosseguir a marcha, como mostra a Figura 37.
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Figura 37. Simulacao na imagem numa situacio de orientagao aceitavel.

Na Figura 38 reconhece-se uma linha vermelha horizontal com o vértice (xmax; ymax) como
ponto médio. Esta condicao traduz a tolerancia dada ao desvio da caixa delimitadora, com valor
de 150 pixéis para cada lado, se s6 um tronco for detetado. Qualquer desvio para além deste limite

aciona a ordem de ajuste de trajetéria.

Figura 38. Linha representativa do desvio da detecao singular permitido segundo o eixo das

abcissas.
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Foram recolhidas fotografias, no pomar, com perspetivas de trajetoria erradas propositadamente
para testar o comportamento do robo na simulagdo prévia de imagem e video. A Figura 39(a)
representa uma trajetéria em rota de colisdo com a fila de arvores, dai a reta da funcao linear estar
tdo abatida. Como se pode verificar na janela de execucado do IDE, a ordem é de virar a direita,
devido ao declive estar com valores m > -0,2. Noutra situacao, como na Figura 39(b), o rob6 apa-
renta estar a ir na direcdo da fila de arvores da direita, como a reta da funcao linear esta mais

acentuada, ou seja, com valores m < -1, a indicacdo dada ao robo é de virar a esquerda.

n €3 Q=] i

(a) declive abatido: virar a direita (b) declive acentuado: virar a esquerda

Figura 39. Situacoes possiveis onde o valor do declive da reta auxilia na orientacao.

Fazem parte do material de simulac¢ao, videos para testar o comportamento e as indicac6es dadas
a plataforma robdética. Esta simulacao sera mais concreta, pois a plataforma tem que ter capaci-
dades de ajustar a sua trajetoéria e avaliar o seu redor a tempo real. Presentes estdo trés figuras

que sdo capturas de uma simulacio em video:

Figura 40 esta o inicio do video: como se pode verificar, a plataforma tem ordem para seguir em
frente pois ainda nao recebeu qualquer informacao do seu redor. Na Figura 41 surgem os primei-
ros momentos em que a funcéo linear é criada, tendo esta um declive dentro do intervalo aceitavel,
dai a ordem de prosseguir a marcha. J4 na Figura 42, um tronco é detetado desviado para além
da tolerancia da linha da funcio, a ordem dada a plataforma robética é de ajustar a sua trajetoria

para o lado direito, para que a linha fique mais préxima do tronco e mantenha um rumo correto.
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Figura 42. Video de simulacao - primeiro tronco detetado desviado.
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4.3. Simulacao do modelo convertido no microcomputador
Apos ter sido verificado que a estratégia de orientacdo estava a funcionar corretamente, prosse-
guiu-se ao teste do modelo convertido para uint8 e compilado para suporte com Edge TPU. O
intuito desta simulagéo € verificar se o desempenho foi afetado e 0o modelo esta apto para orientar

a plataforma robdtica a tempo real.

No subcapitulo Métricas esta representada a avaliacao aritmética realizada ao modelo convertido,
mostrando que se mantém semelhante ao original, sem perdas relevantes de desempenho. Reali-
zou-se uma avaliagdo do tempo entre inferéncias para determinar se este é adequado para praticar
a detecdo simultaneamente dando ordens de orientacdo sem atraso de informacao. Verificou-se
que o inicio de execucio levou aproximadamente 0,6 seg. e, dai em diante, as inferéncias tiveram
um intervalo de tempo entre si de cerca de 0,37 seg. Na Figura 43 sdo apresentadas imagens da

simula¢do do modelo no Raspberry Pi 4 com a inferéncia e com a ordem de orientagao.
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Figura 43. Imagens da simulgdo feita no Raspberry Pi 4 num video do modelo convertido para
TFLite e compilado para Edge TPU.

58



Andlise e Discussdo de Resultados

4.4. Nota conclusiva
Reunindo os resultados das simulagdes e os valores das métricas dos varios modelos, obtiveram-

se as seguintes conclusdes:

Relativamente aos valores das métricas, matematicamente e estatisticamente, o modelo original
tem um desempenho excelente com ambas uma precisao e revocagio de 94,4%. No entanto, foi
crucial a conversao e compilacao de um modelo 32float para 8uint com suporte de Edge TPU. S6
desta maneira se conseguiu garantir uma maior velocidade de execucao da inferéncia e um peso
computacional muito mais reduzido para execu¢do num Raspberry Pi 4, tornando, assim, o0 mo-

delo ideal para tarefas moveis.

Feita a avaliacao a inferéncia nas mesmas imagens de teste com o modelo quantiado e compilado,
o valor da precisao mantém-se praticamente inalterado, provando que quase nao existem dete-
¢Oes residuais. Porém, o modelo ficou com uma revocagido mais baixa, podendo no identificar
troncos por que passe. Todavia, apos realizadas as simulagbes em video, assume-se que esta baixa

de valores é aceitavel e o modelo esté apto para ser testado no terreno.

A execucao da inferéncia no Raspberry Pi 4, com a conversao e compilacao do modelo original, é
relativamente rapida com intervalos de tempo aproximadamente de 0,37 seg. entre inferéncias
dos quadros de videos, dando bastante tempo a plataforma robética para se ajustar com uma in-

formacao do ambiente redor praticamente exata.

O comportamento do algoritmo mostrou-se adequado e a cumprir os objetivos propostos. As si-
mulacbes em imagens e videos, tanto do modelo original como do convertido, mostraram resul-
tados positivos, com poucas falhas de dete¢do. O algoritmo inferia a dete¢do dupla para criacao
da funcao linear de referéncia relativamente rapida e mesmo com dete¢oes individuais, as ordens

dadas eram as corretas.
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5. Conclusoes

5.1. Conclusoes gerais

A aplicacdo da robotica na agricultura proporciona um aumento de produtividade e uma redugio
de custos e desperdicios associados. Porém, a sua implementacdo enfrenta as dificuldades que a
robotica comum possui, como a ambientes com eventos aleatdrios ou sujeitos a variagdo das con-
dicoes climatéricas. Face a esta potencialidade e dificuldades, investidores e investigadores olham
para a oportunidade de trazer inovacao ao mercado e superar dificuldades futuras, como o cres-

cimento da populacao e a procura de empregos fora do setor primério.

Este projeto enquadra-se nesta area e finda trazer inovacio e contribuicao para projetos futuros
relacionados. Trata-se da criacao de um modelo de detecdo de troncos de pessegueiros em filas
comuns de um pomar, para fins de navegacio auténoma e sistema de anti-choque auxiliar, de
uma plataforma robotica terrestre. Pretendeu-se formar a estratégia de orientacdo a volta da in-
teracgdo de dois troncos detetados simultaneamente. Esta detecdo dupla permite a criacdo de uma
funcao linear e sua linha imaginaria. A partir do valor do declive desta e do desvio horizontal das
caixas delimitadoras de troncos detetados singularmente, o algoritmo encaminha ordens aos pins

do sistema robdtico que controlam a locomogao e viragem do robd.

Apobs uma investigagdo aprofundada e revisto o estado da arte que envolve este problema, entre
sistema de GPS, sensores LiDAR, odometria, entre outros sistemas abordados, optou-se pela de-
tecao de objetos a partir de Redes Neuronais Convolucionais, devido a crescente popularidade
desta area e ao ser um projeto inovador e com ambigdo de fazer parte de inspiracées ou investi-

gacoes futuras.

De modo a néo se construir um modelo de dete¢ao de raiz, optou-se por uma abordagem de apren-
dizagem por transferéncia. Ap6s uma investigacao para reconhecer o melhor sistema de detecio
para o caso, um sistema SSD MobileNet com resolucdo de input 640x640 treinado com base de
dados COCO 2017 foi o considerado a melhor alternativa. Este sistema foi adaptado e é conside-
rado a melhor opc¢ao para aplicagoes moveis devido ao seu reduzido peso computacional e rapidez

de execucao.
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O modelo original ja treinado tem uma estrutura de 32 bits com palavras flutuantes. Tal estrutura
nao é ideal para aplicaces em dispositivos mdveis, ficando muito lento e sobrecarregando o apa-
relho, aquecendo-o, podendo danificar irreparavelmente. Para evitar tal situagdo, procedeu-se a
quantizacao do modelo. Das demais quantiza¢bes que existem, a quantizacao integral completa
foi a utilizada. Esta reconfiguracdo do modelo é a mais vincada. Necessita de uma base de dados
representativa, e limita as operagoes, parametros e ativacoes de 32float para uint8. Isto permite
que o modelo corra muito mais suavemente no Raspberry Pi 4. Para reforcar a boa execucdo do
modelo, foi compilado para compatibilidade com Edge TPU, uma unidade de processamento pa-

ralela ao microcomputador que auxilia o0 CPU nas operacoes.

As métricas avaliam o modelo po6s-treino original e quantiado. Os valores de precisdo do modelo
original reduziram-se de 94,4% para 92,3%, e os valores de revocacao de 94,4% para 66,7%. Os
valores de precisdo mostram-se praticamente inalterados e consideraram-se mais que aceitaveis
para a aplicacdo. A queda da revocacdo é um pouco mais significativa e deve-se, certamente, a

quantizacio integral completa.

As simulacoes realizadas, tanto em video como em imagens, comprovaram que o modelo corres-
ponde aos objetivos propostos. As indica¢oes dadas foram corretas, tanto na condigido do declive
como do desvio de uma detecao tnica. No geral, o modelo, durante os videos detetou grande parte
do tempo dois troncos, atualizando sempre a funcao linear de referéncia e, quando nao detetava
dois troncos, a detec¢do singular era suficiente para indicar a plataforma robética para se manter

na trajetoria correta.

O tempo de inferéncia no Raspberry Pi 4 foi de, aproximadamente, 0,37 segundos. Esta fracio de
tempo é suficientemente curta e da uma margem aceitavel ao robd para se ajustar a trajetoria e

cumprir as ordens dadas, sem grande atraso entre a indicacao e a agao.

5.2. Sugestoes de trabalhos futuros
Devido a complexidade e ao tempo reservado para o desenvolvimento do algoritmo, treino de
modelos e criacdo de comandos necessarios a conversao e inferéncia, existem aspetos que podem

ser abordados futuramente.

A questao de testar o algoritmo no terreno é crucial, uma vez que s6 assim os problemas relacio-
nados com os agentes exteriores imprevisiveis se poderao aferir e corrigir. Testes do sistema de
navegacao auténoma em diferentes alturas do ano e diversas condic¢oes climatéricas sao funda-
mentais para avaliar a precisdo do modelo face as variagdes induzidas na iluminac¢io como nas
cores de troncos, arvores, solo, entre outros. Verificando todas estas condigoes, o algoritmo e o
modelo devem ser ajustados as varias situacgoes, tornando o robd nao s6 autbnomo como extre-

mamente versatil.
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Adaptar o modelo a outras culturas para além de pessegueiros expandia a pratica da navegacao
desta plataforma e a execucao das suas tarefas, contribuindo, de uma maneira mais vasta, para o

desenvolvimento na area da robética aplicada na agricultura.

Havendo sempre margem de aperfeicoamento, outras abordagens de outros sistemas de detecao
com configuracées diferentes do presente neste projeto — o SSD MobileNet — poderiam ser testa-
das, podendo formar um modelo de detecdo de troncos mais preciso, revocado, rapido ou mais

leve computacionalmente.

Como foi referido durante o capitulo Estado da Arte, muitos dos projetos de navegacao auténoma
aplicados na agricultura sdo unido de dois sistemas diferentes, de modo a garantir uma navegacao
com o minimo de erro permitido. Este sistema poderia ser conciliado com outro, como por exem-
plo de Posicionamento Global por Satélite (GPS), tornando a navegacao do robd muito mais pre-

cisa.
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train input reader ({
label map path: "annotations/label map.pbtxt"
tf record input reader ({
input path: "annotations/train.record"
}
}
eval config {
metrics_set: "coco_detection metrics"
use moving averages: false
}
eval input reader ({
label map path: "annotations/label map.pbtxt"
shuffle: false
num epochs: 1
tf record input reader ({
input _path: "annotations/test.record"
}
}

Figura 44: Cédigo de configuracao do treino do modelo SSD MobileNet com aprendizagem por

transferéncia COCO17 adaptado ao modelo em questao.

import os

import tensorflow as tf

from object detection.utils import label map util

from object detection.utils import visualization utils as viz utils
from object detection.builders import model builder

from object detection.utils import config util

import cv2

import numpy as np

# Paths & Files
paths = {
'video path': os.path.join('Videos'),
'checkpoint path': os.path.join('checkpoint"')
}
files = {
'label map': os.path.join('label map.pbtxt'),
'pipeline config': os.path.join('pipeline.config')

}

## Load Train Model From checkpoint
# Load pipeline config and build a detection model

configs =
config util.get configs from pipeline file(files['pipeline config'])
detection model = model builder.build(model config=configs['model'],

is training=False)

# Restore Checkpoint

ckpt = tf.compat.v2.train.Checkpoint (model=detection model)
ckpt.restore (os.path.join (paths['checkpoint path'], 'ckpt-
0')) .expect partial ()

@tf.function

def detect fn (image) :
image, shapes = detection model.preprocess (image)
prediction dict = detection model.predict (image, shapes)
detections = detection model.postprocess (prediction dict, shapes)
return detections
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Figura 45. Amostra do codigo de detecao de objetos para um modelo nao quantiado, tenstando

um video, com resposta em texto das ordens de viragem (Tensorflow).
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cv_img = []

for img in glob.glob ("train/*.Jjpeg") :
n = cv2.imread (img)
n = cv2.resize(cv2.cvtColor(n, cv2.COLOR BGR2RGB), (640, 640))
n = n.astype (np.float32) /255

cv_img.append (n)
cv_img = np.asarray(cv_img)
print (cv_img)
print (type (cv_img))

saved model dir = os.getcwd()

# Definicdo da funcdo dos dados representativos recorrendo as imagens
de treino
def representative data gen():
for input value in
tf.data.Dataset.from tensor slices(cv_img) .batch(1l) .take(89):
yield [input value]

# Comando de conversao em uint8

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from saved model (saved model dir)
converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]
converter.representative dataset = representative data gen
converter.target spec.supported ops =
[tf.lite.OpSSet.TFLITE_BUILTINS_INT8]

converter.inference input type = tf.uint8
converter.inference output type = tf.uint8
tflite model = converter.convert ()

#Confirmacdo do tipo de formato dos input e output (se foram convertidos
para 8bit)

interpreter = tf.lite.Interpreter (model content=tflite model)
input type = interpreter.get input details() [0] ['dtype"']
print ("input: ', input type)

output type = interpreter.get output details() [0] ['dtype']
print ('output: ', output type)

# Guardar o modelo convertido
open ("detect.tflite", "wb").write(tflite model)

Figura 46: Amostra do c6digo de conversao do modelo Tensorflow para Tensorflow Lite com

quantiacdo integral completa uint8.

import os

import argparse
import cv2

import numpy as np
import sys

import importlib.util

MODEL NAME = os.getcwd ()

GRAPH NAME = 'uint8detect edgetpu.tflite’
LABELMAP NAME = 'labels.txt'
VIDEO NAME = 'Videos/6.mp4'

set threshold = 0.16
use TPU = True

# Import TensorFlow libraries
# If tflite runtime is installed, import interpreter from
tflite runtime, else import from regular tensorflow
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Figura 47. Algoritmo de inferéncia do modelo TFLite em EdgeTPU num ficheiro de video.
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Figura 48. Algoritmo de inferéncia do modelo TFLite em EdgeTPU num Raspberry Pi com

camara.
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