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Resumo

O paradigma da utilizacao de novas tecnologias na agricultura e na industria alimentar
conduz a um aumento da produgao e a uma potencial diminui¢ao das perdas ao longo da
cadeia de abastecimento. Porém, novos desafios surgem na modelacao desta industria,

de modo a criar ambientes fidveis com estas novas ferramentas.

Esta dissertacdo tem como objetivo estudar e aplicar duas dessas novas tecnologias, a
visdo computacional em conjunto com a roboética colaborativa, de modo a criar um
sistema nao destrutivo, ou seja, sem danificar o fruto, de facil implementacao e
economicamente favoravel para atuacdo em linhas de processamento de frutos e

vegetais, auxiliando de maneira direta na detecao de falhas e controlo de qualidade.

Foi desenvolvido um sistema utilizando um Raspberry Pi 5 para captura de imagens dos
frutos por meio de uma PiCamera mddulo 3. As imagens foram enviadas a um braco
robodtico UR3e da Universal Robots via cabo Ethernet utilizando um cédigo Python que
integra funcoes desenvolvidas pela propria empresa e fungoes proprias desenvolvidas

especificamente para esta dissertacao.

Foram desenvolvidos quatro modelos de detecdo de objetos utilizando o TensorFlow
Object Detection API, convertendo-os posteriormente em TensorFlow Lite para detetar
dois tipos de fruta (laranja e tomate) fazendo uso de técnicas de aprendizagem profunda.
Cada fruto teve dois tipos de modelo, com variacdo de classes no modelo de tomate,
porém com a mesma base de dados e com duas bases de imagens e namero de classes
diferentes para o modelo de laranja, o de laranja com 2 classes obteve 69,85% mAP,
laranja 4 classes 46,37% mAP, tomate quatro classe 78,69% mAP e tomate duas classes
81,43% mAP para uma IoU de 0,5.

Por fim, criou-se uma area de trabalho retangular fidvel para atuagdo do brago robotico
em conjunto com a visdo computacional. Apos a realizacao de 640 testes de manipulacao,

obteve-se uma area fiavel de 262 x 250 mm.
Palavras-chave
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Abstract

The paradigm of using new technologies in agriculture and the food industry is leading
to an increase in production and a potential reduction in losses along the supply chain.
However, new challenges arise in modelling this industry in order to create reliable

environments with these new tools.

This dissertation aims to study and apply two of these new technologies, computer vision
in conjunction with collaborative robotics, in order to create a non-destructive system,
i.e. without damaging the fruit, that is easy to implement and economically favourable
for use in fruit and vegetable processing lines, directly helping with fault detection and

quality control.

A system was developed using a Raspberry Pi 5 to capture images of the fruit using a
PiCamera module 3. The images were sent to a Universal Robots UR3e robotic arm via
Ethernet cable using Python code that integrates functions developed by the company

itself and its own functions developed specifically for this dissertation.

Four object detection models were developed using the TensorFlow Object Detection API
and then converted into TensorFlow Lite to detect two types of fruit (oranges and
tomatoes) using deep learning techniques. Each fruit had two types of model, with a
variation of classes in the tomato model, but with the same database and with two
different image bases and number of classes for the orange model, the orange with 2
classes obtained 69.85% mAP, orange 4 classes 46.37% mAP, tomato four classes 78.69%
mAP and tomato two classes 81.43% mAP for an IoU of 0.5.

Finally, a reliable rectangular work area was created for the robotic arm to operate in
conjunction with computer vision. After carrying out 640 manipulation tests, a reliable

area of 262 x 250 mm was obtained.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo apresenta-se a contextualizacao do trabalho desenvolvido, as motivagoes
que conduziram a este estudo, os objetivos gerais e especificos que se esperam atingir

com o presente trabalho, a metodologia adotada e a estrutura global desta dissertacao.

1.1 Contextualizacao do trabalho desenvolvido

A busca pelo aumento da produtividade industrial tem-se intensificado, ano apés ano.
Esta procura por novas tecnologias a implementar em diversos setores é uma tendéncia
que se manifesta desde os tltimos anos da segunda revolucao industrial. O primeiro setor
a registar avancos tecnoldgicos significativos foi o da induastria da manufatura,
moldando, assim, muitas outras industrias [1]. Estes avancos tecnol6gicos manifestam-
se nas primeiras utilizacdes de ferramentas como semicondutores, computadores e
robotica, bem como na crescente implementacao de automacao em linhas de producao.
Esta tendéncia, mais acentuada ap6s 1950, viria a ser reconhecida como o inicio das

praticas associadas a terceira revolucao industrial.

A evolucao da internet, aliada a evolucdo de sensores compactos e robustos, ao avango
acelerado da capacidade de processamento e a emergéncia de sistemas integrados,
catalisou a transformacao das fabricas em redes interconectadas de dispositivos. Estes
nao so interagem entre si, como também comunicam com seres humanos, no conceito
conhecido como Internet of Things (IoT), inauguraram uma nova era industrial. Esta
fase foi cunhada pelos professores Erik Brynjolfsson e Andrew McAfee, do Instituto de
Tecnologia de Massachusetts, como 'segunda idade da méquina' e é atualmente

designada como industria 4.0 [2].

"non

Os conceitos "Industria 4.0", "smart factory", "fabrica inteligente" e "fabrica do futuro”
delineiam uma projecao do futuro da producdo industrial [3]. Neste panorama, as
fabricas sao visualizadas como entidades mais inteligentes, adaptaveis, dinamicas e
ageis. Uma "smart factory" nao se refere apenas a uma fabrica dotada de inteligéncia,
mas também a capacidade de produzir artigos inteligentes, utilizando equipamentos

avancados e integrados em cadeias de abastecimento igualmente sofisticadas.

Considerando a larga escala de problemas industriais advindas desta interligacao, o

sucesso e estabilidade destes processos decorrem do eficiente poder preditivo de



algoritmos de Machine Learning (ML). Deste modo, investigadores e empresas

procuram cada vez mais novas maneiras de utilizar esta ferramenta.

O desenvolvimento da aplicacdo de ML e IoT tornaram possivel a reducao de custos em
industrias, de modo que garante a qualidade do produto e a seguranca dos funcionarios.
Na indtstria onde humanos desempenham funcées, para € inevitavel que ocorram erros.
No entanto, com a integracao de ML e IoT, assiste-se a transformacao destas industrias
em sistemas totalmente automatizados. Atualmente, desde a manutencao de maquinas
até ao controlo de qualidade pos-producao, tudo pode ser gerido através destas
tecnologias. Em pleno processo produtivo, é viavel monitorizar o estado de maquinas e
produtos recorrendo a sensores IoT. Paralelamente, a detecao de anomalias, tanto em

produtos como em maquinas, € facilitada pelo poder do ML [4].

Apesar dos avancos significativos proporcionados por esta integracao, ainda ha desafios
a ser superados a fim de alcancar pleno potencial da Industria 4.0 e iniciar a transicao
para revolucgoes industriais seguintes. A precisao e fiabilidade destes novos sistemas que
fazem uso de ML ainda tem que ser estudada, devido a variabilidades intrinsecas destes
sistemas. Além disso, a integracdo dessas plataformas com as linhas de producio

existentes deve ser refinada para garantir uma operacao continua e eficiente.

1.2 Problema em estudo

Em 2015, um estudo realizado pela The Food and Agriculture Organization (FAO)
estimou que 30% dos alimentos produzidos para consumo humano a nivel mundial sdo
perdidos ou desperdigcados algures ao longo da cadeia de abastecimento alimentar [5].
Até 2050, a populacao mundial devera alcancar a marca de 9,1 mil milhdes de pessoas,

aumentando a procura de alimentos em 70% [6].

A perda e o desperdicio de alimentos tém impactos negativos significativos na seguranca
alimentar, na economia e no ambiente. O desenvolvimento de solucoes eficientes para
reduzir a perda e o desperdicio de alimentos passa, por exemplo, pelo reconhecimento
da integridade e qualidade do produto hortofruticola entre as diferentes fases da cadeia

de abastecimento alimentar.

A qualidade das frutas e legumes esté relacionada com seu grau de maturacao. Este grau
pode ser determinado com a combinacdo de atributos fisicos e quimicos, que

determinam a aceitabilidade pelos consumidores [7]. Existem cinco diferentes atributos



que definem a qualidade dos hortofruticolas: qualidade visual (tamanho, forma, cor e

defeitos), textura, sabor (gosto e aroma), valores nutricionais e seguranca [8].

Em geral, a qualidade das hortofruticolas é avaliada por determinacdao sensorial e
subjetiva, através de escalas de pontuacao, cujos niveis de qualidade sdo caracterizados
por uma breve descricao e imagens exemplificativas do produto em causa [9]. Além
disso, sdo utilizados métodos destrutivos convencionais para medir os atributos

quimicos e fisicos dos frutos e produtos horticolas para apoiar a avaliacao sensorial.

As técnicas analiticas e destrutivas sao amplamente utilizadas, embora sejam caras e
demoradas, e tendo um impacto negativo no ambiente e no produto. Essas técnicas

exigem equipamentos sofisticados e uma preparacao cuidadosa das amostras [10].

A visdo computacional representa a entrada de uma tecnologia nao destrutiva ideal para
a avaliacdo da qualidade de frutos e produtos horticolas. Esta tecnologia pode ser
implementada para aplicagoes de linhas industriais, representando uma opcao fiavel e
adequada para este ambiente. Outra aplicacao é em robos autbnomos utilizados no setor
agroindustrial, a visdo computacional pode permitir tanto a locomocao do robd como

tarefas de manipulacao, sendo uma alternativa vidvel e com uma manipulacio delicada.

Assim, o avanco desta tecnologia oferece uma alternativa aos métodos tradicionais de
avaliacao de qualidade em hortofruticolas. Além disso, a implementacdo de um sistema
de visao computacional pode reduzir custos operacionais com uma instalacdo mais

simples e de facil integracdo em ambientes especificos.

1.3 Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo desenvolver um sistema de visao computacional que
possa substituir ou trabalhar em conjunto com sensores tradicionais, ou seja, ser um
método que possa ser implementado com facilidade que utilize a visdo computacional
como principal ferramenta para obtencao de dados do nivel de qualidade de frutas e
legumes. Esta dissertacao também tera como foco a criacao deste sistema utilizando
equipamentos com baixo custo operacional. O foco desta dissertacao sera entdo a
implementacao deste sistema num ambiente em que um braco roboético colaborativo é o
principal atuador para manuseamento dos produtos, em particular, de frutas e legumes

mais sensiveis ao dano mecanico decorrente do seu manuseamento.



Esta dissertac¢ao usa linhas de producao tradicionais como ambiente de estudo. O projeto
desenvolve-se para ser uma implementacdo pratica na Cerfundiao, empresa
agroalimentar localizada no Fundao, Cova da Beira, Portugal. Esta empresa trabalha com
diversas frutas, mas tem um foco principal na cereja e no péssego, possuindo diferentes
equipamentos para cada tipo de fruta. Uma vez que a linha de selecao de péssego é a
menos automatizada, foi entdo foco deste projeto a sua futura implementacdo numa
linha semelhante, podendo atuar em frutos de tamanho semelhante a um péssego, no
caso laranjas e tomates. Esses dois frutos foram escolhidos pela facilidade de serem

obtidos ao longo de todo ano.

1.4 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao tem como objetivo principal a implementacao de um sistema de visao
computacional para o controlo de qualidade de frutas e vegetais e oferece uma visao
abrangente dos resultados obtidos pelo sistema criado. A estrutura da dissertacdo segue

o0 seguinte esquema:

1. Introducdo: Nesta seccdo é apresentado o contexto geral do trabalho
desenvolvido, destacando a importancia do estudo de novas tecnologias no
mercado alimentar. Discute-se a evolucao da integracao de tecnologias recentes
e os objetivos desta dissertacao.

2. Estado da Arte: Nesta seccao é analisada a influéncia do surgimento e aplicacao
de novas tecnologias, demonstrando as aplicac6es das principais tecnologias na
formacdo da atual revolucao industrial no setor alimentar/agricola. O foco
principal deste capitulo é contextualizar a visdo computacional e os seus
principais campos de atuacdo. Além disso, sdo abordadas as pesquisas que
serviram de base e incentivo para este estudo.

3. Materiais e Métodos: Neste capitulo sdo inicialmente caracterizados os principais
materiais utilizados neste projeto, tanto na perspetiva de hardware como de
software. Em seguida, sao discutidas as estratégias de utilizacao e os métodos
implementados no sistema final, que também é descrito detalhadamente neste
capitulo.

4. Resultados: Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos por cada
modelo treinado, tanto no campo da eficiéncia do modelo em si, como os

resultados de efetividade geral do sistema.



5. Analise e Discussao de Resultados: Neste capitulo, os resultados sao analisados e
discutidos em detalhe, relacionando os dados de efetividade numérica do modelo
com os resultados reais obtidos no sistema.

6. Conclusao: As conclusdes gerais sdo apresentadas, resumindo as principais
contribuicoes dos resultados obtidos por esta dissertacdo. Sao apresentadas
sugestoes de trabalhos futuros que possam expandir e aprofundar o
conhecimento nesta area, como também sugestbes de estudos futuros para

melhorar o sistema iniciado neste projeto.






Capitulo 2
Estado da arte

Neste capitulo, é apresentado um panorama detalhado do cenario atual no campo de
estudo em foco, sublinhando os temas principais que fundamentam esta dissertacdo. E
destacada a relevancia e a atualidade destes temas. Além disso, é feita referéncia aos
estudos que serviram de inspiracao para este trabalho, detalhando os elementos-chave

que caracterizam cada tema abordado.

2.1 Influéncia das revolucoes industriais na agricultura e
indastria alimentar

A seguranca alimentar € um conceito multidimensional que mitiga a fome assegurando
um fornecimento sustentavel e nutritivo de alimentos. Esta é composta por um modelo
de quatro pilares, ilustrado na Figura 1 [11]. As evolucoes tecnologicas na agricultura tém

sido indispensaveis para a este proposito.

Disponibilidade

de alimentos Acesso alimentar

Estabilidade Utilizacao de
alimentar alimentos

Figura 1 Modelo de quatro pilares de seguranca alimentar ([11]).

A partir de um ponto de vista historico e tecnologico, até a década de 1950, a “Agricultura
1.0” era descrita como intensiva, mas de baixo rendimento. Na década de 1960, surgiu a
"Agricultura 2.0" como a primeira geracao de genética e hibridizacao, o uso de energia
fossil (fertilizantes, agroquimicos, maquinaria) e por consequéncia, aumentos de
produtividade. A “Agricultura 3.0” é descrita pelo desenvolvimento das aplicacoes do
conhecimento em todas as areas, e particularmente, na busca de um equilibrio entre

produtividade e melhor desempenho ambiental [12]. Foi neste periodo que se deu inicio



a utilizacao de energias renovaveis verdes, como energia fotovoltaica, hidrica, e energia
eolica, e ao uso de tecnologias da informacao para agricultura de precisao [13], através
da monitorizacao de rendimento, aplicagcoes de taxa variavel e sistemas de orientacao
agricola. A quarta revolucio industrial (Industria 4.0), ainda em curso, caracteriza-se
pela fusdo de tecnologias como a Internet das Coisas (IoT), robdtica, big data,
inteligéncia artificial (IA) e tecnologia blockchain. Atualmente, os processos de producao
industrial e as cadeias de abastecimento tornaram-se mais autobnomos e inteligentes [14].
Correspondentemente, a integracao da Industria 4.0 na agricultura esta a transformar a
agricultura industrial, fendmeno chamado de Agricultura 4.0 [15]. Neste cenario, uma
agricultura industrial sustentavel e inteligente seria alcancada através da recolha,
processamento e analise em tempo real e de forma detalhada de dados espago-temporais
em amplos aspetos da industria agricola, desde a producao de alimentos, processamento,
distribuicao até a experiéncia do consumidor [16]. A evolucdo da agricultura mediante

esta revolucdo industrial est4 representada na Figura 2.
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Figura 2 Desenvolvimento das revolugoes industriais e das revolugées agricolas [17].

2.1.1 Internet das coisas na industria alimentar

A Internet das coisas (Internet of Things - 1oT) é uma rede que liga dispositivos a
pessoas, em qualquer lugar e a qualquer momento. Aos sistemas que se conseguem
conectar e comunicar, ou seja, capacidade de enviar e receber dados com outros
dispositivos, ¢ denominada de "Internet das Coisas" [17]. A tecnologia IoT permite a
monitorizacdo e controlo remotos de objetos fisicos através de uma rede [18]. A IoT

possui capacidades de transmissao e rececao de dados por meio de comunicacao. Esta



tecnologia pode fornecer informacoes de dados em tempo real ao utilizador, sendo ttil

para o monitorizacao e reparacao de problemas nao esperados.

A ToT é um conjunto de “coisas” interconectadas e esta principalmente preocupada com
tecnologias de rede, comunicacao, detecao e processamento de dados [19]. Entre as
praticas mais comuns da IoT, encontram-se as casas inteligentes [20], sistemas de
reabilitacdo inteligentes [21], cuidados de satide domiciliarios [22], gestao inteligente da

cadeias de abastecimento [23], como também no setor agricola [24].

Na industria alimentar, h4 um destaque para monitorizacdo e controlo dos
equipamentos de processamento empregues no setor, como fornos, misturadores,
secadores e transportadores, em tempo real [25], esta € uma pratica crucial para garantir
desempenho, produtividade e seguranca de alta qualidade. Com a abordagem da IoT, os
operadores podem ajustar as configuracoes e caracteristicas do sistema sem intervencao
fisica, gracgas as funcionalidades do controlo remoto. Outra grande vantagem da IoT
aplicada ao setor alimentar é o auxilio na manutencdo preditiva. Através da
monitorizacdo de equipamentos de processamento de alimentos, problemas potenciais
sdo detetados antes que causem uma avaria. Isso ajuda a prevenir longos periodos de

inatividade na linha de producao e reduz os custos de manutencao [26].

Para controlo de qualidade, sensores IoT podem ser utilizados para realizar analises
quimicas de amostras de alimentos, os quais podem detetar a presenca de substancias
nocivas como pesticidas ou metais pesados [27]. Estes sensores podem ser instalados em
varios pontos da cadeia de abastecimento, incluindo instalacoes de producao, armazéns
e lojas de retalho. Dispositivos IoT podem ser equipados com camaras para realizar
anéalises de imagem em amostras de alimentos, detetando quaisquer alteracoes fisicas ou
anormalidades que possam indicar adulteracao [28]. Em geral, a tecnologia IoT pode
detetar a adulteracao de alimentos, contribuindo assim para a seguranca e integridade

da cadeia de abastecimento de alimentos.

2.1.2 Robética na industria alimentar

As exigéncias de alta produtividade em aplicacOes industriais obrigaram a colocacao de
robds para automatizar varias tarefas [29]. Hoje, os robos sao considerados como parte
integrante das industrias devido ao seu papel na melhoria da precisao, repetibilidade,
fiabilidade, exatidao e eficiéncia dos processos [30]. O uso de robo6s ajuda a eliminar
lesoes, melhorar a frequéncia e qualidade da producao, reduzir os custos diretos de mao-
de-obra e aumenta a seguranca [31], enquadrando-se na 52 revolucao industrial,

centrada no Homem, que nos encontramos a iniciar. Na agricultura e na industria



alimentar, os robos estdo a ser usados em todas as tarefas, ou seja, desde a sementeira,
pulverizacdo de fertilizantes, herbicidas e pesticidas, irrigacao e colheita até ao corte,

processamento e embalagem de produtos alimentares [32].

O controlo de manipuladores industriais é importante para realizar tarefas que exigem
alta precisao, confiabilidade e repetibilidade, mitigando os efeitos de distarbios [33].
Abordagens de controlo, geralmente baseadas em leis de controlo lineares como
Proporcional Integral Derivativo (PID) [34], Regulador Quadratico Linear (LQR) [35] e
controlo Linear Quadratico Gaussiano (LQG) [36] foram as principais estratégias de
controlo até meados do inicio da década de 2010 [37]. No entanto, a tendéncia recente é
empregar estratégias de controlo modernas e nao lineares em aplicacées do mundo real

[34]. A Figura 3 ilustra o desempenho superior de um Controlo por Modo Deslizante

(SMC) sobre uma estratégia linear [38].
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Figura 3 Desempenho comparativo de aderéncia na presenca de perturbacoes: Respostas ao degrau do SMC
e CTC[39]

Ao projetar controlo destreza, é necessario garantir que sejam permitidos os suficientes
Graus de Liberdade (Degree of Freedom - DOF) para o efetuador final se mova em todos

os eixos desejados [40].

Os robo6s na industria alimentar sao principalmente classificados conforme o uso em
varias tarefas. Os diversos tipos de robos que podem se encontrar nesta industria estao

apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 Robds comuns utilizados na indtstria alimentar [40]

Tipos de robos Descricao Funcao Exemplo

Montados com trés eixos

lineares que abrangem uma Cobrir uma grande area Portai
ortais

Robos porticos  4rea cibica de manuseio, com de trabalho com Liebh
iebherr

cinematica robotica situada movimento preciso.

acima da montagem.

Muiltiplos bracgos articulados
i Executar tarefas
com juntas que podem ser
) ) ) complexas como KUKA KR
Robos articulados equipados com garras, )
o ) soldagem, pintura e AGILUS
oferecem flexibilidade e até

. . montagem.
seis graus de liberdade.
SCARAs
(Selective i ) . Movimento horizontal
. Bracos articulados horizontais, Fanuc SR-
Compliance . para montagem e )
trabalham em série. ) o 3iA
Assembly Robot manuseio de materiais.
Arms)
o Picking e packing em
Estrutura similar a uma aranha ]
L alta velocidade, ABB
) com atuadores estacionarios, ) )
Robos delta . ) especialmente em  FlexPicker e
permitindo alta velocidade e .
. alimentos e RacerPack
aceleracao o
farmacéuticos.

2.1.3 Big Data e blockchain na indastria alimentar

Big Data, de forma geral, refere-se a aquisicao de grandes quantidades de dados e a sua
transformacao em pedacos de informacao geriveis, o que ajuda a alcancar estatisticas

abrangentes e relevantes sobre um topico [41].

Na esséncia, blockchain trata-se de uma nova arquitetura descentralizada e um
paradigma de computacdo distribuida que utiliza uma estrutura de bloco de cadeia de
criptografia assimétrica para verificar e armazenar dados. Usa algoritmo de consenso de
n6 distribuido para gerar e atualizar dados, e utiliza contratos inteligentes para

programar e operar dados [42].

A quantidade de dados gerados por cada tipo de indudstria agroalimentar é imensa [43].
A gestao tradicional da seguranca da informacao depende principalmente de medidas

como o fortalecimento do nivel de defesa das bases de dados, o reforco da gestao da
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confidencialidade [44]. Na cadeia de abastecimento alimentar, ferramentas digitais de
rastreio, sensores remotos e dispositivos impulsionados pela IA criam uma cadeia de

abastecimento segura do produtor ao consumido [45] .

A industria agroalimentar possui ligacoes complexas, e a cadeia de abastecimento
alimentar inclui sozinha cinco elos tipicos: plantacdo, transporte, armazenamento,

processamento e venda [46].

O contrato inteligente de blockchain é interpretado como uma nova tecnologia que pode
propagar, verificar, negociar automaticamente, executar e fazer camprir os termos de um
acordo de forma informativa num ambiente de blockchain [43]. Comparados com
contratos tradicionais, os contratos inteligentes de blockchain apresentam baixo custo,
alto grau de automacao, alta eficiéncia e alta seguranca [47]. Os contratos inteligentes de
blockchain possuem caracteristicas como disparo condicional, execucdao automatica,
baixo custo e descentralizacdo. Em estudos anteriores, foi explorada a aplicacao de
contratos inteligentes de blockchain na gestdo das industrias agroalimentares [48].
Neste ambito, realizaram detecdo automatica de qualidade e alerta precoce nas cadeias
de abastecimento agroalimentar [49], captura automatica do estado e ciclo do produto
[50], rastreio automatico de tendéncias do produto [51] e tomada de decisoes
automaticas de eventos relacionados [52], automatizando tarefas regulamentadas
tediosas. Além disso, os contratos inteligentes de blockchain sao utilizados para regular
e monitorizar transacoes na industria agroalimentar, e mostram processos

regulamentares detalhados aos stakeholders, melhorando assim a transparéncia do

processo [53].

2.1.4 Inteligéncia Artificial na indastria alimentar

A TA surgiu como célculo de implementacao e tecnologias de grandes dados para
desbloquear, quantificar e interpretar padroes de dados complicados. Esta tecnologia
tem sido utilizada como resposta as adversidades técnicas complexas e ganhou
popularidade nos tltimos anos [54]. A TIA encontra-se aplicada numa vasta gama de
sistemas de alimentacao e agricultura, desde a producao [55] ,detecdo de doencas [56]

até embalagem e distribuicao ao consumidor [57].

As técnicas de IA sao benéficas como elementos de sistemas integrados ou como uma
abordagem alternativa para substituir técnicas tradicionais. A IA pode lidar com dados

com variacoes aleatérias e/ou ausentes, pois pode aprender com exemplos, é capaz de
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lidar com equagoes nao lineares e é capaz de realizar previsoes e generalizacoes de alta

velocidade uma vez treinada [58].

Uma variedade de métodos baseados em IA emergiu em diferentes campos de estudo
cientifico e melhoria tecnoldgica, incluindo o estudo da qualidade dos alimentos [59]. A
sua eficacia na detecao de danos e anormalidades em produtos agricolas [60] demostra

que sua utilizacdo é uma tendéncia dentro do controlo de qualidade desta indtstria.

Recentemente [61], apresentou uma técnica para detetar automaticamente em tempo
real imperfeicoes de multiplos tipos em batatas através de detecdo de imagens

multiespectral integrada com CNN, cujo exemplo se encontra ilustrado na Figura 4.

:‘ Bug-eye l:] Dry-rot |:| Common scab [:I Bruise| | Germination

Figura 4 Detecdo de defeitos em batatas utilizando visdo computacional [61].

Nenhum algoritmo tnico tem a capacidade de resolver todos os problemas. Selecionar o
algoritmo de aprendizagem o6timo para um problema especifico é critico para o
desempenho do modelo [62]. A selecao de algoritmos tem sido tradicionalmente uma
pratica de tentativa e erro, no entanto, varias investigacoes adotaram uma estratégia
comparativa, na qual multiplos algoritmos sdo utilizados para um problema de
classificacao e o melhor algoritmo é escolhido através de um compromisso entre

caracteristicas de desempenho [63].

2.2 Visao Computacional

A visao computacional (CV) refere-se ao campo de investigacao que visa desenvolver

métodos que permitam aos computadores interpretar e compreender o conteudo de
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imagens e videos [64]. Trata-se de uma area multidisciplinar que se situa como uma

subédrea da inteligéncia artificial e ML (Figura 5).

Inteligéncia Artificial

Aprendizagem de
maquina

Visao computacional

Figura 5 Visao Geral da Relacgdo entre Inteligéncia Artificial e Visdo Computacional (Adaptado de [65]).

A CV mistura técnicas de processamento de imagem com reconhecimento de padroes
[66] O resultado da CV é a interpretacao ou compreensao da imagem. A evolucao deste
campo tem sido pautada na adaptacao das habilidades da visdo humana para a extracao
de informacoes e abrange um extenso campo que vai desde a captagdo de dados em bruto,

até a extracdo de padroes de imagem e interpretagio de informacoes [67].

Distintamente da Computacao Grafica, a visdo computacional foca-se na obtencao de
informacgodes a partir de imagens. O progresso nesta area est4 intrinsecamente ligado a
evolucdo da tecnologia computacional, seja na melhoria da qualidade da imagem ou no
seu reconhecimento. E importante notar que ha uma interseccio entre a visdo
computacional e o processamento de imagem em relacdo a técnicas fundamentais,
levando alguns autores a usarem os termos de forma analoga [68]. O principal proposito
da CV é desenvolver modelos para extrair dados e informacoes de imagem. Por outro
lado, o Processamento de imagem concentra-se na realizacdo de transformacoes
computacionais nas imagens, como melhoria da nitidez, ajuste de contraste e outras

alteracoes.

O significado de CV também se assemelha e, em certas ocasioes, sobrepoe-se ao de
Interacao Humano-Computador (Human—Computer Interaction - HCI) [69]. A HCI
foca o design completo, interface e todos os aspetos vinculados a interacao entre seres
humanos e maquinas. Posteriormente, HCI estabeleceu-se como uma disciplina distinta

- um campo da ciéncia interdisciplinar - que aborda as interconexdes mediadas pela
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tecnologia entre humano e computador, englobando aspetos humanos. Tal como se pode
observar no esquema da Figura 6, a visdo computacional e a visao humana sao similares,
com a meta de interpretar dados espaciais, ou seja, dados mapeados em multiplas
dimensoes [70]. Contudo, nao se deve esperar que a visdo computacional imite

exatamente a capacidade visual humana [71].

Sistema de visao do humano

Tigela,
laranjas,
bananas,

limaoes,
péssego

Olho
(sensor para captura de
imagens)

Cérebro
(mecanismo de interpretacao
e compreensao de imagens)

Sistema de visao do computador

Tigela,
laranjas,
bananas,

limaes,

Dispositivo de Dispositivo de
detecao interpretacao de
imagens

Figura 6 Comparacdo entre visdo humana e visdo computacional (Adaptado de [72]).

O sistema de CV apresenta desempenho e funcionalidades limitadas quando comparado
a visao humana. Apesar de muitos investigadores proporem uma vasta gama de técnicas
de visao computacional para imitar a capacidade visual humana, frequentemente, o
desempenho do sistema de visdo computacional encontra-se restrito [73]. Uma das
principais barreiras técnicas é a sensibilidade aos parametros, robustez do algoritmo e
precisdo dos resultados obtidos. Estas nuances aumentam a complexidade na avaliaciao
de desempenho desses sistemas. Em geral, a avaliacao de desempenho exige a medicao
de comportamentos fundamentais de um algoritmo com o intuito de determinar a sua
precisao, robustez ou capacidade de adaptacao, tudo isso visando gerenciar e monitorizar

eficazmente o rendimento do sistema.

2.2.2 Evolucao da Visao Computacional

A visao computacional opera mediante a aplicacao de algoritmos e sensores 6ticos para

simular a capacidade de visdo humana, com o propoésito de extrair automaticamente
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informacoes relevantes de um objeto [74]. Em contraste com os métodos tradicionais,
que sdo demorados e requerem analises laboratoriais avancadas, a visdo computacional
evoluiu para se tornar uma vertente da inteligéncia artificial, simulando assim a percecao

visual humana.

Estes algoritmos sdo desenvolvidos com recurso ao Deep Learning (DL), uma subarea
preponderante da IA. O DL, com as suas estruturas de rede diversificadas, tem sido
amplamente investigado e aplicado. As caracteristicas adquiridas podem ser detetadas

pelo DL de maneira automatica e eficaz.

Nas fases iniciais do desenvolvimento da CV, a abordagem baseada em DL enfrentou
desafios devido as limita¢coes da memoria do computador, CPU e GPU. A maioria dos
trabalhos de investigacdo focava-se, assim, na investiga¢ao da aplicacdo ML em CV [75].
Entretanto, muitos métodos para CV foram propostos, tais como K-means, Classificador
Naive Bayes, Arvore de Decisdo, Boosting, Random Forest, Classificador Haar,
Expectation—Maximization, K-Nearest Neighbor e Support Vector Machine [75]. Com
base no algoritmo Adaboost, Viola e Jones [76] utilizaram a caracteristica wavelet tipo
Haar e o método grafico integral para detecdo facial. Nao foram os primeiros a propor
caracteristicas wavelet, mas desenharam caracteristicas de detecao facial mais uteis e
encadearam o classificador forte treinado pelo Adaboost. O algoritmo proposto é
denominado detetor Viola—Jones [77]. Mais tarde, Lienhart e Maydt (2002) ampliaram
este detetor com caracteristicas Haar-like rodadas, culminando no classificador Haar

que o OpenCV atualmente possui, exemplificado na Figura 7.

:. Recursos de borda
=
_

I Recursos de linha

Recursos de quatro
retangulos

Figura 7 Exemplo de funcionamento do classificador Haar (Adaptado de [78]).

Os desenvolvimentos em DL nas tltimas décadas tém sido bastante rapidos e podem ser

divididos de forma geral em dez categorias, em termos de algoritmo e arquitetura: Redes
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Neuronais Convolusionais (Convolutional Neural Network - CNNs), Redes de Memoria
de Curto e Longo Prazo (Long Short-Term Memory - LSTMs), Redes Neuronais
Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs), Redes Adversarias Generativas
(Generative Adversarial Network - GANs), Redes de Funcao de Base Radial (Radial
Basis Function Network - RBFNs), Perceptrons Multicamadas (Multilayer Perceptron -
MLPs), Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Map - SOMs), Redes de Crenca
Profunda (Deep Belief Network - DBNs), Maquinas de Boltzmann Restritas (Restricted
Boltzmann Machine - RBMs) e Autoencoders [75]. Ao comparar CNN, RBM,
Autoencoder e Codificacao Esparsa, através da literatura e o respetivo desempenho em
diferentes tarefas de CV, incluindo classificacio de imagens, detecio de objetos,
recuperacao de imagens, segmentacao semantica e estimativa de pose humana,
concluiram que a CNN era a arquitetura mais adequada para CV [79]. No entanto, devido
as limitacoes de precisao e tamanhos de modelos da época, havia varios desafios na
aplicacao pratica. Existia uma falta de compreensio clara sobre qual arquitetura se
deveria destacar em relacdo as demais. Adicionalmente, enfrentava-se o desafio de
treinar com um conjunto de dados restrito e havia uma complexidade consideravel em
desenvolver aplicacoes que operassem em tempo real. Para além disso, sentia-se a
urgéncia por modelos com maior capacidade e robustez. Desde a notavel atuacao na
competicdo ImageNet, as CNNs tornaram-se as abordagens de DL mais proeminentes
[79]. Uma das areas mais fundamentais para aplicacoes em CV é a classificacao de

imagens, esquematizada na Figura 9.

Totalmente
ligado

Convolucionais
Agrupamento Resultado

Entrada

Extracao de caracteristicas Classificacao

Figura 8 Arquitetura CNN para classificacdo de imagens [80].

Uma CNN é composta por camadas convolucionais, camadas de agrupamento e camadas
totalmente conectadas. Nas camadas convolucionais, diferentes nucleos sao utilizados

para convolver a imagem completa e os mapas intermediarios de caracteristicas,
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resultando em diversos mapas de caracteristicas. As camadas de agrupamento tém a
funcao de reduzir as dimensoes desses mapas e os parametros da rede. Quanto as
camadas totalmente conectadas, geralmente situam-se no final da arquitetura CNN,
funcionando como um classificador. Também é possivel a saida ser redirecionada para
subsequentes Redes Neuronais Profundas (Deep Neural Network - DNN) para se obter

modelos derivados [75].

2.2.3 Classificador de imagem

A classificacdo de imagens visa atribuir um rétulo pré-definido a uma entrada. Tal como
se pode observar na Figura 9, existem miltiplas arquiteturas de redes que podem ser
utilizadas para classificagdo de imagens, destacando-se: AlexNet [81], VGGNet [82],
GoogleLeNet & Inception [83], ResNet [84], DenseNET [85], MobileNet [86],
EfficientNet [87],RegNet [88], entre outras.

Detecao de Objeto
R YOLO
d SSD
RetinaNet
R-CNN
Classificacio de Rastreio Visual
Imagem
> ADNet
AlexNet GFS—I;CF
VGGNet 3
GoogleNet&inception
ResNet ~ A ae
t t
Mobilenets Segmentacao Semantica
EfticientNet DecoupledNet
RegNet
> SharpMask
DeepLabv3+
RoiAlign
Canet
U-Net series
Restauracao de Imagem
. N2V
- EventSR
CycleISP
SRResNet

Figura 9 Modelos basicos da CNN e modelos derivados (Adaptado de [75]).
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Cada um dos modelos referidos constituiu um marco e distingdo no dominio da CV. O
AlexNet, introduzido em 2012, distinguiu-se como pioneiro pela sua vitoéria no desafio
ImageNet, consolidando-se como um modelo de referéncia e uma fonte de inspiracao
para os desenvolvimentos subsequentes nesta area. Estes modelos diversificados
procuram especializar-se em aspetos especificos da CV. Por exemplo, o AlexNet e o
VGGNet focam-se essencialmente na profundidade e na eficiéncia das operacoes
convolucionais. Em contrapartida, o GoogleNet representou uma inovacao ao introduzir
uma arquitetura enriquecida com os moédulos Inception, desenhados para otimizar a
alocacao dos recursos computacionais. Ja4 o ResNet marcou uma revolugao no treino de
redes de elevada profundidade através da implementacao de conexodes residuais. O
DenseNet destacou-se pela sua capacidade de interligar todas as camadas diretamente,
potenciando a propagacao de caracteristicas e diminuindo o ntimero de parametros
necessarios. Por outro lado, o MobileNet inaugurou uma gama de modelos eficientes,
equilibrando laténcia e precisao através de hiperparametros globais simplificados. O
EfficientNet, por sua vez, alcancou um equilibrio 6timo entre profundidade, largura e
resolucao da rede, visando uma performance superior. Finalmente, o RegNet combinou
as vantagens do design manual com a busca automatizada de arquiteturas de rede,

superando modelos antecessores em termos de velocidade de processamento em GPU.

2.2.3.1 Detecao de objetos
A detecdo de objetos visa localizar objetos numa imagem e fornecer etiquetas de

classificacdo para esses objetos [89]. O principal objetivo é localizar e classificar de
maneira precisa os objetos numa imagem, incluindo segmentacoes semanticas [90]. A
detecdo de objetos combina a localizacdo e a classificacdo de objetos numa tnica tarefa,
sendo precisao e o desempenho em tempo real os principais indicadores da eficiéncia do
algoritmo [91]. Em cenérios mais complexos, onde varios objetos devem ser processados
em tempo real, a extracao e reconhecimento automaético de objetos sdo particularmente
importantes. Deste modo, o algoritmo necessita de processar uma grande quantidade de

dados rapidamente [91].

Antes dos métodos de DL serem amplamente utilizados, os algoritmos de detecao de
objetos baseavam-se principalmente em técnicas geométricas, focando-se na disposicao
espacial de objetos especificos, e os modelos eram relativamente simples. Baseados no
algoritmo tradicional de detecdo de objetos com caracteristicas desenhadas
manualmente, os passos e processos de detecao incluem principalmente pré-
processamento, selecio de regiao, extragao de caracteristicas e processos de classificacao

de caracteristicas. Com o desenvolvimento do DL, os recursos de computagio evoluiram.
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O apoio da tecnologia tem permitido que os modelos de detec@o de objetos baseados em
DL registem avancos importantes em termos de precisao e eficiéncia. Neste contexto,
emergiram trabalhos de investigacao classicos como o Single Shot Detector (SSD) [92],
You Only Look Once (YOLO) [80] e The Detection Transformer (DETR) [93].

Diferente do método tradicional, o0 método baseado em DL evita o desenho manual e
pode aprender caracteristicas mais profundas com maior poder de diferenciar. Ao
mesmo tempo, as abordagens baseadas em aprendizagem profunda unificam a extracao
de caracteristicas e a aprendizagem do classificador num tinico quadro, possibilitando a

aprendizagem de ponta a ponta [91].

Os algoritmos de detecdo de objetos com DL mais avancados dividem-se em duas
categorias: algoritmos de detecdo de objetos de uma e duas fases. Nos algoritmos de
detecdo de objetos de duas fases, varias regioes de interesse de caracteristicas sdo geradas
na primeira fase; na segunda fase, os vetores de caracteristicas das regides geradas na
primeira fase sao codificados por uma rede neuronal para prever a classe do objeto e
localiza-lo. O algoritmo de detecdo de objetos de uma fase considera todas as localizacoes
na imagem como regioes de interesse e tenta classificar cada regiao para distinguir o

fundo do objeto [91].

Os métodos de detecao de objetos de uma fase, como YOLO e SSD, permitem a dete¢ao
de imagens de forma mais répida que os detetores de duas fases. YOLO transforma a
detecdo num problema de regressao, usando toda a imagem como entrada para a rede e
regredindo diretamente a localizacdo e categoria na camada de saida. A estrutura desta
rede é apresentada na Figura 10. As versoes subsequentes do YOLO, como YOLOv2 [94],
YOLOvV3 [95], YOLOv4 [96], YOLOv5 [97], YOLOX [98] e YOLOvV6 [99], introduzem
melhorias continuas, incluindo técnicas de normalizacdo em lote, classificacao de alta
resolucdo, ancoras, redes separadas para classificacdo e regressdo, e estratégias de
autoaprendizagem. O YOLOv7 [100] foca em otimizar o processo de treino, enquanto o
YOLOVS8 [101] , além da detecdo de objetos, suporta segmentacdo de instancias e utiliza
a arquitetura Darknet-53 para uma extragio de caracteristicas mais eficaz, combinando

elementos de versoes anteriores para alcancar velocidades mais rapidas e maior precisao.
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Figura 10 Estrutura YOLO [102]

O SSD utiliza pequenos nucleos convolucionais para prever pontuagoes de categoria e
deslocamentos de caixas delimitadoras, gerando mapas de caracteristicas multiescala
para melhor detecao de objetos pequenos, de acordo com a estrutura definida na Figura
11. Ambos tém boa velocidade, mas apresentam problemas na detecao de pequenos

objetos e desequilibrio de categorias.
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Figura 11 Estrutura SSD [92]

Como métodos de detecao de duas fases, destaca-se o R-CNN [103] que foi um dos
primeiros detetores de objetos baseados em aprendizagem profunda e utiliza um
algoritmo eficiente de Pesquisa Seletiva para obter propostas de regiao e o SPPNet [104].
Narede R-CNN, a imagem inserida na rede CNN deve ser de tamanho fixo, o que significa
que as propostas de regido extraidas pelo algoritmo de Pesquisa Seletiva nao sao
uniformes em tamanho e necessitam de passar por uma operacao de distorcao para
uniformizar o tamanho, antes de serem inseridas na rede CNN. O problema com as
diversas dimensoes das imagens é que podem parecer artificiais e reduzir a precisao do

reconhecimento [91].
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O SPPNet acrescenta uma camada SPP apds a camada convolucional para converter o
mapa de caracteristicas num vetor de caracteristicas de comprimento fixo, que é depois
inserido nas camadas totalmente conectadas. O SPPNet resolve ndo s6 o problema do

tamanho das propostas de regido como também o tempo de calculo.

2.2.3.2 Rastreio Visual
Rastreio visual € um t6pico que possui multiplos desafios no campo da CV. No mundo

real, o rastreio visual é influenciado por fatores externos, incluindo variacées de pose,
variacoes de iluminacao, oclusoes totais ou parciais e ruido no video. Os investigadores

da area dedicam especial atencao a métodos multi-sinais [75].

O rastreio visual visa a anéalise de sequéncia de video para a localizacao de objetos em
subsequéncia de quadros. Nas tltimas décadas, uma série de algoritmos de rastreio de

objetos foram propostos com o objetivo de vencer as dificuldades durante o rastreio

[105].

Os métodos de rastreio utilizam diferentes sinais (cor, movimento, orientacao, energia
espacial, forma, textura, infravermelho, posicao, etc.) foram amplamente detalhados e
discutidos [106]. Quando se utiliza métodos de rastreio com multiplos sinais, visa-se a
localizacdo do objeto através do processamento de dados adquiridos com sensores

(unimodais ou multimodais), como demonstrado na Figura 12.

A falha de um sinal pode ser compensada por sinais complementares, o fluxograma de
um rastreio multissensorial é descrito na Figura 13. Neste contexto, os sensores
considerados para rastreio sao ou um unico sensor, como visdo, infravermelho ou
diferentes combinacoes de sensores, como visao, laser, radar, microfone, infravermelho,
Microsoft Kinect e RFID.
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Figura 13 Diagrama de rastreio de objetos (Adaptado de [106]).

Muitos dos rastreadores existentes utilizam DL. O ADNet [107] destaca-se por ter sido
desenvolvido com um rastreador que alcanca tanto um célculo leve quanto uma precisao
de rastreio satisfatéria. Este rastreador segue o alvo por meio de acdes repetitivas
controladas pela rede de decisao de acoes, que é pré-treinada através de aprendizagem
supervisionada e de reforco. Posteriormente, com a adaptacdo online no rastreio, o

algoritmo de rastreio torna-se mais robusto contra deformacoes.
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O GFS-DCF é um método que pode melhorar significativamente o desempenho de um
rastreador DCF equipado com caracteristicas de redes neuronais profundas. Esta
abordagem envolve a criacdo de filtros correlativos para localizar um objeto em

sequéncia de video [75].

O D3S destaca-se entre os principais rastreadores da tltima geracao, apesar de nao ser
treinado para rastreio de caixa delimitadora, tem um desempenho equiparavel aos
principais algoritmos de segmentacado de objetos em video, mas opera ordens de
magnitude mais rapida. Vale salientar que o D3S nao é treinado novamente para
diferentes benchmarks — uma tinica versao pré-treinada mostra uma notavel capacidade

de generalizacgdo e versatilidade [108].

2.2.3.3 Segmento Semantico

Antes do surgimento dos modelos de redes neuronais, muitos métodos tradicionais
foram desenvolvidos para resolver problemas de segmentacao semantica. Algoritmos
tradicionais representativos incluem métodos baseados em limiar, métodos baseados em
agrupamento, transformadas de wavelet e floresta aleatoria [109, 110]. Estes algoritmos
tradicionais podem ser divididos em dois grupos principais, Thresholding based e

Clustering Based [111].

No entanto, em outros dominios de classificacao de imagens, a crescente predominancia
dos métodos baseados em CNN faz com que abordagens que recorrem a esta tecnologia
se destaquem nesse campo. Os processos de segmenta¢ido semantica que empregam DL
podem ser estruturados em trés fases: extracdo de caracteristicas, segmentacao

semantica e pos-processamento, tal como ilustrado na Figura 14 [111].

24



Imagem de entrada

v

Extracao e
codificacao de

'

Mapas de recursos

'

Aprimoramento de _

recursos

Granula\idade de
classificacao
Regiao

Granularidade de

Geracao de
recursos

l

Fusao de recursos

Segmento
semantico

Pixel

v

Aprimoramento de

classificacao pi)iels
Granularidade de : s],)elgar%lr:ri?sggg Classifica(;f?o
classificacao e proTiEdl baseada em pixels
l Pos-
Otimizacio de —» Resultado da processamento
limite segmentacao

Figura 14 Processo de segmentacao semantica baseado em DL [111].

A maioria das arquiteturas de modelos DL para segmentacao semantica baseiam-se em
estruturas Enconder-decoder. Entre os principais modelos que se utilizam dessa
estruturam estao UNet++, DeepLabV3+. Também existem modelos que podem ser
construidos com arquiteturas CNN usados especificamente para classificacdo de

imagens, como as variantes ResNet e EfficientNet atuando como espinha dorsal [112].

A estrutura da arquitetura U-Net consiste em trés componentes, uma fase de
subamostragem que abstrai caracteristicas nivel por nivel; uma fase de
sobreamostragem que reconstroi as caracteristicas; uma camada convolucional final
para alcancar a classificacao [113]. Devido a sua estrutura simplificada, a U-Net pode ser
bem aplicada a imagens agricolas com poucas amostras [111]. Além disso, a U-Net possui
uma forte capacidade de extracdo de informacoes locais. Pode combinar bem as
caracteristicas dos detalhes globais e locais das imagens, e fundir informacoes de baixa

resolucao com regularidade e informacoes de alta resolucao com limites desfocados e
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gradientes complexos, o que pode alcancar uma segmentacao precisa de algumas

imagens agricolas [114].

O DeepLabV1 [115] e o DeepLabV2 [116] adotam VGG e ResNet respetivamente como
codificadores. O DeepLabV3 [117] ainda utiliza o ResNet como sua espinha dorsal. No
entanto, o tltimo bloco do ResNet é modificado com a adicao de convolucao [118]. A rede
DeepLabV3+ [119] é excelente na extracdo de caracteristicas mais densas. Ao mesmo
tempo, o DeepLabV3+ expande largamente o campo de rececao e obtém um fundo global
multi-escala, mas ainda é limitado pela area local. Em segundo lugar, o enorme ntimero
de parametros traz uma tremenda carga computacional. Atualmente, a rede
DeepLabV3+ é usada principalmente para alcancar segmentacdo de alta precisdo de

imagens de alta altitude [120,121,122].

2.2.3.4 Restauracao de imagem

Ao lidar com técnicas de processamento de imagem, é necessario ter alguma ideia sobre
a funcao de degradacdo, de modo que, durante o processo de restauracgao, o inverso da
funcdo de degradacao possa ser aplicado para restaurar a imagem original. O processo
de degradacdo é a incorporacao da imagem original, a funcao de degradaciao h(x, y)
juntamente com o ruido n(x, y) adicionado a funcao original. O processo de restauracdo
¢ amedida da funcao de degradacao e a aplicacao da anti funcao dela. A Figura 15 ilustra

o processo de degradacao e restauracao [123].
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Figura 15 Modelo de degradacio e restauracao (Adaptado de [123]).

O reconhecimento de imagens ganhou novas perspetivas e aumentou significativamente
sua popularidade com a introducao das CNNs em 2012 [124], Antes da introduc¢do das
CNNs, a maioria das abordagens de reconhecimento de imagens incluia processos de
detecdo e descricao de caracteristicas feitas manualmente [125]. Multiplas técnicas sdo
introduzidas, como algoritmos de otimizacdo para dados nao convexos [126,127],
técnicas que derivam as imagens a nivel de pixel ou em regides e, em seguida,

combinadas no processo de reconhecimento [128].

Em contraste com métodos tradicionais de caracteristicas feitas manualmente, como a
transformacao de caracteristica invariante de escala (SIFT) [129], as CNNs detetam
automaticamente as caracteristicas da imagem por meio de multiplas convolucées e
operacoes nao lineares. No entanto, a capacidade da CNN de aprender com as

caracteristicas relevantes depende inteiramente da capacidade de sua arquitetura [130].

O NOISE2VOID (N2V) [131] é uma abordagem de treino que requer aquisicoes “com
ruido” tnicas para treinar CNNs. Foi proposta uma rede de ponto cego, onde o campo

recetivo de cada pixel é menos o proprio pixel, evitando assim aprender a identidade.
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Assim, o N2V ndo pode remover bem o ruido, de modo que, se a suposicdo de
independéncia nao pudesse ser satisfeita, mostra uma nova maneira de treinar a rede
para se adaptar aos campos que adquire com conjuntos de dados de resolucao limitada
ou baixa de forma realista. Outa abordagem é o CycleISP [132] que apresenta uma
estrutura tinica que compreende duas ramificacoes de rede principais: RGB2RAW e
RAW2RGB. Essas ramificagoes sdo projetadas para simular o processo ISP da camara na
conversao entre os formatos RGB e RAW, respetivamente. Uma rede auxiliar de correcao
de cores aprimora ainda mais a conversio RAW2RGB, garantindo que as imagens sRGB

sintetizadas reproduzam fielmente as cores originais.

2.3 Utilizacao da visao computacional na indastria
alimentar

Os sistemas de CV apresentam uma tecnologia ndo destrutiva, adequada para a
classificacdo em linha e avaliacao da qualidade de frutas e legumes. O sistema de CV mais
comum para a inspecao de qualidade de produtos frescos é um sistema tradicional
baseado em camaras RGB que reproduzem a visao dos olhos humanos usando trés filtros
monocromaticos centrados nos comprimentos de onda vermelho (R - Red), verde (G -
Green) e azul (B - Blue), com comprimentos de onda de 700, 546 e 435 nm,
respetivamente [133]. Sistemas de CV baseado em imagens convencionais imitam a visao
humana, adquirindo e analisando imagens da superficie visivel do alimento para avaliar
sua qualidade ou nivel de maturidade, detetando caracteristicas como cor, forma,
tamanho ou textura. Detetando padrdes de caracteristicas mais distintivas relacionadas
com a qualidade e classifica o produto usando modelos de classificacdo, como métodos

classicos de ML ou mais recentemente, DL.

Com os avancos em hardware e software, os sistemas de CV Hiper espectral [134] e
multiespectral [135] foram desenvolvidos como tecnologias eficientes para a avaliacdo
da qualidade de produtos agricolas. Os dados de imagem espectral adquiridos pelos
sistemas de CV Hiper espectral e multiespectral fornecem informacées sobre
caracteristicas internas e externas que o sistema tradicional de CV tem dificuldade em
avaliar. Estas técnicas fornecem uma avaliacdo de qualidade consistente e avaliacao
precisa da qualidade, mas a aquisicdo de imagens multiespectrais e hiper espectrais
produz uma grande quantidade de dados e requer dispositivos caros e complexos para
aquisicao e processamento. A sua aplicacao geralmente requer competéncias especificas.
O uso de sistemas tradicionais de CV pode proporcionar maior flexibilidade para
corresponder ao custo, restricoes de tempo e ambiente em diferentes pontos da cadeia

de abastecimento até o utilizador final.
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Entre os diversos tipos de sistemas tradicionais de CV, a escolha do método
classificatorio varia em funcao do produto analisado e do tipo de analise realizada. A
Tabela 2 demonstra aplica¢oes do sistema de visdo computacional baseado em imagens

convencionais.

Tabela 2 Aplicacoes de sistemas de CV em produtos hortofruticolas

Produto Detalhes da Métodos e Resultados de
hortofruticola Classificacao Avaliacao

Analise discriminante linear
(LDA - Linear Discriminant
Analysis) .
L Leiva-
Maquina de vetores de suporte
Valenzuela e
(SVM - Support Vector Aguilera [136]
Machine) & 3
Identificagao da orientacao da
fruta em 96,8% dos casos

Referéncia

4 classes (amoras boas,
enrugadas, deterioradas
e danificadas
Amora mecanicamente)
2 orientacoes de frutas
(extremidade do caule e
extremidade do calice)

4 categorias de
saudaveis a nao

saudaveis (saudavel . C
( > Vizinho mais préximo (KNN -

. parcialmente : 3 o Akter e
Beringela defeituosa, K-Nearest Nelgh~bor) (88% de Rahman [137]
precisao)
moderadamente
defeituosa e nao
saudével)

Vizinho mais proximo (KNN)
Maquina de vetores de suporte
Detecao de 4 graus, de (SVM) Rede neuronal artificial Huang et al.
bom a mau de retro propagacao (BPNN - [138]
Back Propagation Neural
Network) (85,4% de precisao)
Rede neuronal artificial de

Espinafre fresco

Classificacao ~ o
Laranja automatica em 3 grupos retro propagacao (%4’4/0 de Chen et al.
(grau A, B e C) precisdo geral, 100% para o [139]
8 ’ grau A)
Dois tipos de Perceptora multicamada (MLP
classificacao: 2 - Multi Layer Perceptron)
categorias (saudavel ou Maquina de vetores de suporte
Maca defeituosa). 3 (SVM) Vizinho mais proximo Moallem et al.
& classificacoes de (KNN) [140]
qualidade (primeira 92,5% para 2 categorias 89,2%
classe, segunda classe e para 3 classificacoes de
rejeitados) qualidade
Identificacio Pré-processamento por trés
Lo §a0 _ algoritmos: Fruta podre acima Sahu e Potdar
Manga automatica de defeitos: . .
- . do limite. Alta qualidade da [141]
Detecao de maturidade . ..
fruta abaixo do limite
Classificacao em Rede neuronal artificial 100% .
, o . ~ Arakeri e
defeituoso ou nao em tarefa defeituoso/nao,
Tomate . . o Lakshmana
defeituoso e maduro ou defeituoso 96,5% na tarefa
< < [142]
nao maduro maduro/nao, maduro
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2.4 Casos de estudo

Neste subcapitulo, sdo explorados os casos de estudo que serviram de inspiracao para
esta Dissertacdo. Através de uma analise detalhada de exemplos praticos, desafios
enfrentados, tecnologias utilizadas e metodologias aplicadas de casos semelhantes ao

trabalho realizado.

2.4.1 Detecao automatica de defeito multiplo em batatas

O estudo desenvolvido por Yu et al. [61] propoe um método rapido e preciso para detetar
automaticamente multiplos tipos de defeitos em batatas, utilizando imagem
multiespectral (MS) em conjunto com um modelo YOLOv3-tiny aprimorado. O sistema
de imagem multiespectral (MSI) utilizado cobre 25 bandas de onda com uma resolucao
espacial de 409 x 216 pixels, adquirindo imagens de amostras de batatas, incluindo
batatas sem defeitos e com defeitos (germinacao, sarna comum, bug-eye, podridao seca

e contusao), como apresentado na Figura 4.

Como materiais, para hardware foram utilizados camara hiper espectral tipo mosaico
(modelo ecmv2k-SNM-25-600-1000, Isuzu Optics, Taiwan, China), posicionada dentro
de uma caixa preta e controlada por um computador com um CPU Intel(R) Core (TM)
i7-6850K (3.60 GHz), uma GPU GeForce GTX 1080Ti de 11 GB (3584 nticleos CUDA), e
32 GB de memoéria. Duas lampadas de halogéno de fibra de 150 W serviram como sistema
de iluminacdo, e uma esteira transportadora preta controlada por um sistema PLC foi

usada para posicionar as batatas para as imagens.

As ferramentas de software utilizadas incluem CUDA 9.1, DUCNN 7.5, Python 3.6, e
Linux Ubuntu 18.04. O YOLO-v5x é construido no framework Pytorch, e os outros trés

modelos sao construidos nos frameworks Tensorflow e Keras.

Para a recolha de dados, foram separadas 428 batatas, 77 sem defeitos e 351 com defeito.
Entre as amostras com defeitos, 118 casos de germinacao, 219 de sarna comum, 59 de
bug-eye, 83 de podridao seca e 80 de contusoes. Todas as batatas foram limpas com agua
e secas por evaporacao natural antes da aquisicdo de imagens. Durante a aquisicao de
uma imagem, a distancia vertical entre o tapete transportador e a cAmara era de 230 mm,
colocando-se uma batata na intercecao com a perpendicular a camara. Para garantir a
validade dos dados recolhidos, os defeitos da amostra defeituosa eram posicionados de
frente para a camara. O sistema MSI capturou simultaneamente informacoes espaciais e
espectrais de uma superficie da amostra com curta exposicao. Assim, todas as imagens

MS foram obtidas com um tempo de exposicao de 13 ms em condicao estatica da esteira.
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Cada imagem MS era composta por 25 imagens de banda de onda (cobrindo de 676 a
952 nm) com um tamanho espacial de 409 x 216 pixéis e uma resolugao espacial de 0,35

mm, ou seja, a dimensao de cada imagem MS era de 409 x 216 x 25.

O MDDNet, com uma estrutura semelhante ao YOLOv3-tiny, segue um processo de

detecdo para identificar defeitos em MS de batata, ilustrado na Figura 16.
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Figura 16 Detalhes da estrutura do MDDNet [61]

Durante o treino do modelo MDDNet por 400 iteracoes, foi utilizada a Inicializacao de
He et al. [143] para definir os pesos iniciais, que sdo otimizados pelo método de descida
de gradiente estocastico (SGD) com momento de 0,9, tamanho de mini-lote de 20, taxa
de aprendizagem de 0,001, limiar de ignorancia de 0,5 e decaimento de peso de 0,0005,
conforme a funcdo de perda [144]. Cada mddulo Res2Net divide o mapa de
caracteristicas de entrada em 4 grupos. Trés métodos baseados em DL, nomeadamente
YOLO-v5x, YOLOv3-tiny, e DY3TNet, sao comparados com o MDDNet na detecao eficaz
de defeitos em batatas, como demostrado na Figura 17. Cada rede é treinada e testada
independentemente em um conjunto de imagens MS de batatas 10 vezes, e a média
desses 10 testes é utilizada para avaliar justamente todos os métodos.As imagens MS
foram manualmente etiquetadas com a ferramenta Labellmg, 70% das imagens,

escolhidas de forma aleatérias, foram usadas para construir o conjunto de treino,
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enquanto os 30% restantes formam o conjunto de teste.Para combater a escassez de
dados, seis métodos comuns e eficazes de aumento de dados nao supervisionados sao
aplicados para expandir o conjunto de treino. Estes incluem a inversao horizontal de
todas as sequéncias de imagens, rotacao de cada imagem bruta e a sua inversao em varios
angulos, escala de cada imagem bruta para 0,7-1,3 vezes o tamanho original e o ajuste
da imagem escalada, translacao de cada imagem bruta horizontalmente e verticalmente,
adicao de ruido gaussiano aleatoério a todos os canais de cada pixel na imagem bruta, e
inversao dos canais de cada imagem bruta. Ao todo, o conjunto de treino bruto foi
aumentado dezassete vezes, resultando num total de 5400 imagens MS (300 imagens
brutas e 5100 imagens aumentadas).A investiga¢ao avaliou cada modelo de detecao com
medidas de precisao média (mAP), consumo de tempo e tamanho do modelo. Os
resultados experimentais mostraram que o modelo MDDNet, com pesos ocupando 90,76
MB de armazenamento, obteve o mAP mais alto de 90,23% e manteve uma velocidade
de detecao de 75 ms por imagem. Pode-se concluir que o sistema MSI, combinado com

o modelo MDDNet, consegue detetar com sucesso defeitos de multiplos tipos em batatas.
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Figura 17 Exemplos de dete¢do de imagem dos quatro modelos de aprendizagem profunda [61].



A principal mais-valia deste estudo para a presente dissertacao reside na sua recolha,
gestao e processamento de dados. Extrair-se-a deste trabalho metodologias de recolha e
organizacao de dados, como a quantidade de imagens de batatas que foram adquiridas,
a quantidade de batatas saudaveis e nao saudaveis, a ampliacio do namero de dados
através de métodos tradicionais, a etiquetagem através da ferramenta Labelling de
maneira manual e a separacdo 70-30 para conjunto de treino e teste. Além disso, as
técnicas empregues no treino do modelo computacional serdo de particular interesse,
para demostrar a eficacia da inicializacao de He et al [143] para trabalhos de detecao de

falhas em hortofruticolas.

2.4.2 Sistema de detecao de objetos para pessoas com deficiéncia
visual

O estudo desenvolvido por Bin et al. [145] implementa uma abordagem para ajudar
pessoas com deficiéncias visuais a navegar de forma independente no ambiente, através

da execucao de dois modos: detecao de objetos e descricao do ambiente envolvente.

O artigo utiliza de um conjunto de dados MS COCO (Microsoft Common Objects in

Context) que possui 165.000 imagens, rotuladas em 9o classes.

Como hardware foi utilizado o Raspberry Pi 4 Modelo B+ como dispositivo principal, a
camara Raspberry Pi v2 para captura de video, e uma power bank de 10000 mAh como
fonte de alimentacdo. A saida de voz é transmitida através de fones de ouvido, o sistema

final pode ser observado na Figura 18.

Embedded system

inside the cap
Pi camera

Earphones

Figura 18 Configuracao de teste do utilizador do dispositivo proposto. [145]
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Tanto para dete¢do de objetos como para o modo ambiente foi utilizado um modelo

baseado em redes neuronais profundas SSD, com a variacao MobileNetV2 [146].

Para detecdo de objetos, foram realizados ensaios em tempo real (interiores e exteriores)
com distancia aproximada de 0,05 m a 3 m, obtendo-se resultados de precisao de 88,89%

com uma frequéncia média de 2,15 FPS.

A principal mais-valia deste estudo para a presente dissertacao é o uso de um hardware
de baixo custo, semelhante ao que se pretende utilizar: um RaspBerry Pi como
microcontrolador e uma Pi Camara para a captura de video, para além de usar o mesmo
modelo de detec@o de objetos, o MobileNetV2 e sua adaptacdo para o TensorFlow Lite,
permitindo assim correr os modelos treinados com as capacidades de processamento

mais limitadas, no hardware disponivel.

2.4.3 Manipulacao controlada por visao computacional em robo
industrial

O trabalho de Andhare et al.[147] apresenta uma investigacdio no campo da
aprendizagem de maquina e roboética, focando-se em varios aspetos como o
processamento visual, transformacao de coordenadas, calculo de posi¢ao, algoritmo de

orientacao, e solucao de diretrizes para robos.

O hardware utilizado foi um brago robético com 6 DOF, uma camara e um computador

para o controlo.

A identificacdo de objetos é feita através da programacdo em Python com OpenCV,
empregando detecao de bordas para classificar objetos com base na area do contorno. A
orientacao e a posicao dos objetos sao determinadas para a manipulacao pelo robo, que
os classifica e coloca em caixas apropriadas dependendo do seu tamanho. A comunicacao
entre o sistema de visao e o controlador do rob6 é realizada via Ethernet, utilizando
comunicacdo por pacotes para transmitir coordenadas dos objetos a distancia,
facilitando a integracdo entre visdo e a¢do mecanica. Além disso, é desenvolvido um
algoritmo de orientagdo com base na 4rea minima em torno do objeto para direcionar a

acao do manipulador. A l6gica do algoritmo est4 ilustrada na Figura 19.
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Figura 19 Logica do algoritmo do estudo (Adaptado de [147]).

A principal mais-valia deste estudo para esta dissertacao € a sua logica de controlo dos
robds com CV, separando uma area de interesse principal apesar de que neste estudo é
utilizado hardware diferente do que é utilizado nesta dissertagao. No caso neste estudo
¢ utilizado um rob6 com 6 DOF e um computador para o controlo. Porém, adaptar a ideia
do controlo através do algoritmo representado na Figura 19 e sua implementacdo de

coordenadas globais é completamente possivel.

2.5 Nota Conclusiva

Este capitulo descreve a influéncia das revolucoes industriais no setor alimentar,
apresentando tecnologias que transformaram esta industria, dando enfase a CV e Al. A
evolucdo da CV foi analisada abordando deste seus fundamentos e métodos classicos a
utilizagdo de tecnologias DL, também sao exploradas neste capitulo aplicacdes usuais
desta tecnologia, como classificacdo de imagem, detecdo de objetos, rastreio visual,

segmentacao semantica e restauracao de imagens.

Entender os conceitos de CV e as suas implicacoes é essencial para entender como esta
tecnologia se tornou uma ferramenta 1til na indastria alimentar, sendo um método nao

destrutivo, barato e de facil implementacao.

Este capitulo ainda apresenta diversas utilizacoes desta tecnologia na industria, através
da anélise de estudos cientificos que implementaram sua utilizacao em diversas frutas e
vegetais. Sao destacados casos de estudo que se tornaram pilares fundamentais para a

base cientifica desta dissertagao.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Neste capitulo, sdo discutidos e apresentados os métodos aplicados e os materiais
utilizados nesta dissertacao. Resumidamente, o projeto consiste na utilizagdo de um
Raspberry Pi 5 acoplado a um suporte, permitindo a captura de imagens dos frutos por
meio de uma PiCamera modulo 3. As imagens sdo enviadas via cabo Ethernet para um
braco robotico UR3e da Universal Robots, utilizando um codigo Python que integra
funcées modulares fornecidas pela empresa e funcoes desenvolvidas especificamente

para esta dissertacao.

O braco roboético esta equipado com o atuador 2F-85 da Robotiq com dedos macios
produzidos para o projeto, permitindo a manipulacdo de fruta delicada sem causar
danos, de acordo com a metodologia nao destrutiva adotada. Para o treino do modelo de
detecdo de frutos, foi utilizado o TensorFlow Object Detection API, seguido pela

conversao para TensorFlow Lite, que sera o modelo final implementado.

Os dados de posicao obtidos pelo modelo sdo transmitidos ao braco robético, que entao

manipula as frutas para o local definido, através de uma operacao eficiente e precisa.

3.1 Braco robético

Um braco robético é desenhado e projetado para que se assemelhe a um braco humano,
composto por ligacoes interligadas em série ou paralelo, pode ser controlado
programando-o para executar uma tarefa especifica [148]. As juntas do manipulador
conectam os elos que levam ao deslocamento, que pode ser linear (juntas prismatica) ou
rotacional (juntas rotacionais) [142], a diferenca entre esses movimentos esta ilustrada

na Figura 20.

v

Linear/Prismatic Joint

Rotary/Revolute Joint

Figura 20 Movimento linear vs. Rotacional [143].
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A geometria de um manipulador robdtico é convenientemente definida anexando
referenciais a cada elo. Enquanto esses referenciais podem ser localizados
arbitrariamente, é vantajoso tanto para consisténcia quanto para eficiéncia
computacional aderir a uma convencao para localizar a posicao dos elos [144]. A
convencao definida por Denavit e Hartenberg (D-H) é uma descricdo consistente e

concisa da cinematica da relacao entre os elos de uma cadeia cinemaética [145].

3.1.1 Convencao Denavit-Hartenberg
O processo de identificacio de parametros necessita de uma descricao precisa dos
referenciais ligados as componentes da cadeia cinematica. Deve-se proceder através das

seguintes etapas:

1. Identificar elos e juntas: os elos sdo numerados de 0 (base) a n (ferramenta). As

juntas sdo numeras de 1 a n.

2. Definir os quadros de referéncia para os elos internos: Localizar o eixo Z; ao longo
do eixo da junta i+1. A origem do quadro 0; esta posicionada ao longo do eixo da
junta i+1. Se os eixos Z sdo paralelos, 0; é escolhido arbitrariamente. Caso
contréario, ele esta localizado na intersecao entre Z; e a normal comum a Z;_,e Z;.

Y; é o escolhido para compor um quadro a direita.

3. Definir os referenciais para os elos das extremidades: Z, esté localizado ao
longo do eixo da junta 1. X;, e Y, sdo arbitrarios: eixos X,é normal ao eixo do

conjunto n, enquanto Y,e Z, sdo definidas arbitrariamente.

4. Identificar os parametros D-H para cada elo. a; é a distancia entre Z;_; e Z;, d; é
a distancia entre x;_; e x;, a; € o angulo entre Z;_; e Z; medido ao longo de x; e

0; é o angulo entre x;_; e x;, medido ao longo de Z;.
5. Determinar as matrizes de transformacdo homogéneas para cada junta.

6. Determinar a matriz de transformacao homogénea geral por pré-multiplicacao

das matrizes de transformacao conjunta individuais

A matriz transformacao esta descrita na equacao 1.
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Um exemplo da aplicacao dos parametros D-H, pode ser observado no manipulador

DLR, ilustrado na Figura 21.

q d a a
q; d, 0 /2
q- 0 0 /2
q; d; 0 w/2
g, 1/2 0 0 | n/2
qs ds 0 /2
qstm/2 0 a, /2

Figura 21 Aplicacdo dos parametros DH em um braco com 6 DOF [146]

Com a aplicacdo desta convencdo, é possivel aplicar métodos cinematicos de controlo
para definir o ponto da ferramenta no momento desejado, como utilizando a cinematica

direta, este modo de controlo pode ser descrito pela equacgao 2.
TR (@) = A}(qDA3(q2) ... AR~} )
3.1.2 Cinematica Inversa

A cinematica inversa consiste na determinacao das variaveis articulares correspondentes
auma dada posicao e orientacao do posicao e orientacao do atuador final. A solugao deste
problema é de importincia fundamental para transformar as especificacoes de
movimento, atribuidas ao atuador final no espaco operacional, nos movimentos

correspondentes no espaco articular que permitem a execucao do movimento desejado.

No que diz respeito a equacao da cinematica direta a posicao do vetor final e a matriz de
rotacao sao calculadas de uma forma tinica, uma vez conhecidas as variaveis articulares.
No que diz respeito a equacao da cinematica direta, a posicao do vetor final e a matriz de
rotacao sao calculadas de uma forma tinica, uma vez conhecidas as variaveis articulares.

Por outro lado, o problema da cinemética inversa é mais complexo, devido:
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1. As equagoes a resolver sao, em geral, nao lineares, pelo que nem sempre é
possivel encontrar uma solucao em forma fechada.

2. Podem existir varias solugoes.

3. Podem existir solugoes infinitas, por exemplo, no caso de um manipulador
cinematico redundante.

4. Pode nao haver solugdes admissiveis, tendo em conta a estrutura cinemaética do

manipulador

A existéncia de solugdes s6 é garantida se a posicdo e a orientacdo do vetor final
pertencerem ao envelope de trabalho do manipulador.

Por outro lado, o problema das solu¢oes multiplas depende nao sé6 do nimero DoF mas
também do niimero de parametros nao-nulos da conven¢ao DH. Em geral, quanto maior
o numero de parametros nao-nulos, maior o niimero de solu¢des admissiveis. Para um
manipulador de seis DoFs sem limites mecanicos de junta, existem em geral até 16
solugoes admissiveis. O calculo de solucoes de forma fechada requer célculo algébrico
para encontrar as equacoes significativas que contém as incognitas ou analise geométrica
para encontrar os pontos significativos na estrutura em relacao aos quais é conveniente
expressar a posicao e/ou orientacdo como uma funcdo de um ntmero reduzido de

incognitas [144].

3.1.3 UR3e
O UR3e da Universal Robots, representado na Figura 22 de 3 kg, proposto para a

automacao de tarefas que nao exijam alcances nem cargas elevadas [153]. No geral, as
principais aplicacoes do UR3e sdo tarefas de manipulacio (pick-and-place), soldadura,
corte, desbaste, polimento, pintura, dosagem, fabrico aditivo e fresagem. A aplicacio da

convenc¢do DH no UR3e estd ilustrada na Figura 23.

RS
N Wy

—

o
Shoulder joint
4
Elbow joint

(a) (b)

Figura 22 UR3e montado (a), e separado em juntas e elos (b) [154].

Base joint
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Cinematica |theta [rad]‘ a[m] | d[m] |alpha [rad]‘ Dindmica | Massa [kg] | Centro de Massa [m] | Matriz de Inércia

Articulagdo 1 0 00,5185 /2 Elo1 1,98 [0,-0.02, 0] 0
Articulagdo 2 0 -0,24355 0 0Elo2 3,4445 [0.13, 0, 0.1157] 0
Articulac3o 3 0 -02132 0 0Elo3 1,437 [0.05, 0, 0.0238] 0
Articulagdo 4 0 0 0,13105 ni/2 Elo 4 0,871 [0,0,0.01] 0
Articulag3o 5 0 008535 0-nf2 Elo5 0,805 [0, 0, 0] 0
Articulag3o 6 0 00,0921 0Elob 0,261 [0,0,-0.02] [0,0,0,0,0,0,0.0001]

Figura 23 Aplicacdo da convencdo DH no UR3e [155].
3.1.4 Atuador 2F-85

A garra adaptativa Robotiq 2F-85, representada na Figura 24, é um atuador desenvolvido
para robds colaborativos, projetado para oferecer uma gama completa de aplicacbes com

um rapido tempo de producao.
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Figura 24 Garra Robotiq 2F-85

As especificacOes técnicas da garra sdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 Especificacoes técnicas da garra 2F-85

Parametro Especificacao
Curso 85 mm
Forca de preensao 20a235N
Carga util do punho de encaixe 5kg
Carga util do punho de friccao 5kg
Peso da pinca 0.9 kg
Velocidade de fecho 20 to 150 mm/s
Classificagdo de protecao de entrada (IP) IP40

3.1.3.1 Garra desenvolvida para o atuador

Implementou-se um modelo de garras flexiveis que utilizam o efeito barbatana (Fin Ray
Effect — FRE), representado na Figura 25. Estes modelos de sido inspirados
biologicamente nas barbatanas de peixes e sdo compostos por dois feixes longitudinais
macios conectados de forma simétrica numa configuracdo em V, com diversos travessoes
de comprimentos crescentes espacados entre a ponta e a base [156]. Foi escolhido o
desenvolvimento desses manipuladores macios pois apresentam uma abordagem mais
simples e economicamente viavel para agarrar objetos de diversas formas [157]. Além
disso, o uso de garras flexiveis permite uma melhor adaptacao ao produto, reduzindo a

pressao de manipulacao sobre a superficie do objeto.
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Figura 25 Desenho CAD de um dedo da garra

Para isso, as garras foram projetadas em CAD utilizando o software SolidWorks para
producdo por fabrico aditivo. Em seguida, o CAM foi realizado com o software Cura,
gerando o codigo de maquina (G-CODE) necessario para a impressao numa impressora

3D, especificamente a Artillery Sidewinder X1 [151].

O material escolhido foi o TPU Filaflex 60A da empresa Recreus, devido a sua alta
flexibilidade e elasticidade, sendo o filamento mais flexivel disponivel no mercado atual.
Este material tem um custo reduzido e baixa rigidez, facilitando a manipulagao de frutos

sensiveis, como o tomate, sem causar danos.

A garra é acoplada num adaptador, formado por duas pecas, desenvolvidos para integrar
o atuador final da Robotiq, que permite o encaixe com um parafuso M5. O adaptador é

formado por duas pecas, impressas em PETG e apresentadas na Figura 26 (a) e (b).
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Figura 26 Imagem renderizada do dedo duplo FRE que substitui os dedos originais da garra da Robotiq, e
(b) vista explodida do dedo duplo com as componentes que o constituem.

(a) (b)

A Figura 27 apresenta a montagem destes dedos na garra da Robotiq, finalizando a
montagem da garra. A escolha de uma garra com quatro dedos visa melhorar a precisao,
independentemente do tamanho do fruto a ser manipulado. Este formato também
oferece maior margem de erro no controlo do braco. Assim, se o fruto se mover durante

o processo de manipulacdo, o design da garra compensara esse movimento.

» &

(@) )

Figura 27 Processo de montagem dos dedos FRE na garra com dois parafusos M5 (a) e garra montada (b)




A Figura 28 apresenta o processo de agarrar uma laranja com os dedos FRE

@) (b) ' ) (d)

Figura 28 Sequéncia de imagens que ilustra o FRE desde o ponto de abertura maxima da garra (a), passando
pela transicao (b) e (c) até ao fecho (d), para agarrar uma laranja

3.2 Raspberry Pi

Com uma producao ultrapassando um milhao de unidades por més em 2023 [158], o
Raspberry Pi cada vez mais se comprova como uma referéncia do mercado de
microcontroladores. O seu tamanho diminuto e a capacidade computacional capaz de
executar aplicacoes de computadores tradicionais é muito relevante [159].
Originalmente desenvolvido para incentivar programacao [160], tornou-se uma

ferramenta de controlo programéavel para funcées M2M (Machine to Machine).

Existem varios hardwares de apoio produzidos pela Raspberry Pi Foundation, desde

ratos e teclados até kits de antenas, cimaras, displays com touch, coolers.

3.2.1 Raspberry Pi 5

Com um processador Arm Cortex-A76 quad-core de 64 bits a 2.4 GHz, o mais recente
modelo da Raspberry Pi Foundation oferece um aumento de 2 a 3 vezes no desempenho
da CPU em relacdao ao mais moderno modelo da familia Raspberry Pi 4 e um aumento
substancial no desempenho grafico com uma GPU VideoCore VII de 800 MHz. Este
modelo esti equipado com o RP1, um controlador I/O constituido de silicio construido

internamente no Raspberry Pi. A Figura 29 ilustra em detalhes o Raspberry Pi 5.
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Raspberry Pi RP1
1/0 controller

Fan connector

SRAM
1GB, 2GB, 4GB or 8GB

BCM2712 processor

Dual-band 802.11ac
Wireless + Bluetooth 5

2xUSB 2.0

PCI Express interface

On/off button 2xUSB 3.0

PMIC Ethernet transceiver

UART connector Ethernet jack

USB-C Power jack PoE HAT connector

2 x 4-lane MIPI DSI/CSI
connectors

RTC battery connector

Figura 29 Raspberry pi 5 [161].

As dimensoes do Raspberry Pi 5 sdo apresentadas no desenho técnico da Figura 30.

41 47 %

0.2

085 == 41 12 34 4.4 41

Figura 30 Raspberry Pi 5 desenho mecanico [162]

Estas dimensoes serao utilizadas mais tarde para a construcao do sistema de fixacdo do

microcontrolador e da ciAmara.

46



3.2.2 PiCamera médulo 3

Com 12 megapixéis, o terceiro modulo oficial das cAmaras Raspberry Pi supera em 4
megapixéis o modelo anterior. Esta cAmara liga-se ao Raspberry por um cabo flexivel a

uma entrada CSI, tal como se pode ver na Figura 31.

Figura 31 PiCamera ligada a um Raspberry Pi 4 [163].

Estas camaras podem ser programas por uma biblioteca em Python chamada Picamera2.
Esta biblioteca é construida para codigos abertos libcamera, que fornece suporte para
sistemas complexos de camaras em Linux. O Picamera2 usa diretamente as ligacoes
Python fornecidas pela libcamera. Existem 2 principais tipos de PiCamera, a sua versao
padrao e a wide, sendo que cada tipo existe a versdo que utiliza um filtro de corte
infravermelho e a que nao utiliza este filtro (NoIR). A especificagcdo de cada PiCamera

esta descrita na Tabela 4.

Tabela 4 Caracterizacdo das diferentes versoes da PiCamera Module 3 [163].

Camera Camera Camera Camera
Especificacao técnica Module Module 3 Module3 Module 3
3 NoIR Wide Wide NoIR

Gama de focagem [mm] 100—0 100—0 50— 50—
Distancia focal [mm)] 4.74 4.74 2.75 2.75
Campo de visao diagonal [°] 75 75 120 120
Campo de visao horizontal [°] 66 66 102 102
Campo de visao vertical [°] 41 41 67 67
Relacao focal (F-stop) F1.8 F1.8 Fa.2 Fo.2
Sensivel aos infravermelhos Nao Sim Nao Sim
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3.3 Ferramentas para visao computacional

Como discutido na secgao 2.2, a CV, principalmente ap6s a implementacao dos métodos
de DL, tornou-se parte ativa da automacao e detecao em diversas atividades, industriais
ou ndo. Deste modo, multiplas ferramentas destacaram-se em implementar o uso dessa
tecnologia nao invasiva e extremamente tutil ao mercado no geral. Nesta seccdo sao
destacadas as ferramentas escolhias para o estudo desta dissertacdo assim como a

justificacdo para a sua escolha.

3.3.1 Linguagem de programacao Python

A linguagem Python, que tem como logo a representacao da Figura 32 foi criada em 1990
por Guido Van Rossum, inicialmente dirigida para utilizadores como fisicos e
engenheiros. Uma das principais caracteristicas do Python é ser de codigo aberto, o que,
aliado a sua sintaxe simples, torna-a uma opcao sélida para diversas aplicacoes. Como
resultado, em 2024, Python tornou-se na linguagem mais utilizada no mundo [164].
Dessa forma, esta linguagem possui uma grande comunidade online que desenvolve
diversas bibliotecas focadas em diferentes areas profissionais. Outra vantagem do
Python é sua capacidade de integrar codigo de outras linguagens, facilitando a execucao
de multiplas funcGes. Isso permite que a interpretacdo seja feita linha a linha,

simplificando a gestao de memoria e CPU e tornando a depuragiao mais acessivel

@ python

Figura 32 Logo Python
3.3.2 OpenCv

OpenCV (Open Source Computer Vision) € uma biblioteca de programacao, de codigo
aberto com uma variedade de ferramentas de interpretacdo de imagens, sua logo é
representada na Figura 33, indo desde operacoes simples como um filtro de ruido, até
operacoes complexas, tais como a analise de movimentos, reconhecimento de padroes e
reconstrucao em 3D. A biblioteca OpenCV foi desenvolvida pela Intel e possui mais de
500 funcoes [165]. A biblioteca esta dividida em cinco grupos de funcées: Processamento
de imagens; Analise estrutural; Analise de movimento e rastreio de objetos;

Reconhecimento de padroes e Calibracao de camara e reconstrucao 3D. O OpenCV
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possui a maior biblioteca de visao computacional [166], tornando uma escolha confiavel

para este estudo.

Neste projeto, o OpenCV foi utilizado para inicializa¢ao e exibi¢do do FPS, conversao da
imagem de BGR (Blue-Green-Red) para RGB (Red-Green- Blue), redimensionar o
quadro para o esperado pelo modelo computacional, normalizacdo dos valores dos
pixéis, desenhar as caixas delimitadora, exibir e calcular o ponto central de cada objeto

detetado em tempo real.

3 OpenCV
'S P

Figura 33 Logo OpenCV
3.3.3 ArUco

Um marcador ArUco é um marcador quadrado sintético composto por uma borda preta
larga e uma matriz binaria interna que determina o seu identificador, um exemplo é
demostrado pela Figura 34. A borda preta facilita a sua rapida dete¢do na imagem e a
codificagdo binaria permite sua identificacdo e a aplicacdo de técnicas de detecdo e
correcdo de erros. O tamanho do marcador determina o tamanho da matriz interna. Por

exemplo, um marcador de tamanho 4x4 é composto por 16 bits.

Os marcadores ArUco sao um tipo de marcador fiavel amplamente utilizado na visao
computacional. Este marcador tém o objetivo de fornecer pontos de referéncia visual
confiaveis, permitindo a localizacao e a orientacao precisa de objetos ou de cAmaras num

ambiente. Sdo geralmente utilizados para calibracao de camaras e estimativa de tamanho

s

do objeto.

Figura 34 Marcadores ArUco
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3.3.4 TensorFlow

TensorFlow (TF), que tem como logo a Figura 35, é uma biblioteca flexivel e escalavel
para célculos numéricos usando graficos de fluxo de dados. Essa biblioteca e ferramentas
relacionadas permitem o treino com eficiéncia de redes neuronais e outros modelos de
aprendizagem maquina. Possui APIs em diversas linguagens, sendo a mais completa e
estavel o Python [167]. TF foi criado e € mantido pela Google. Durante o projeto, a Google
desenvolveu o TF para poder correr em sistemas heterogéneos, incluindo dispositivos
moveis. A primeira versao dessa evolucao foi o TF Mobile, que foi substituido pelo TF
Lite, que suporta a implementacao para dispositivos moveis. Algumas das otimizacgoes
incluem aceleracao de hardware através da camada de silicio, estruturas como Android
Neuronal e API de rede de neuronais artificiais otimizadas para dispositivos moveis,
como MobileNets. O TF disponibiliza ferramentas para converter modelos de TF para
TFLite [168].

Neste projeto, o TF foi utilizado para treinar o modelo, primeiramente em TF e logo
depois convertido em TFLite, ideal para ser utilizado em uma plataforma como o

Raspberry Pi, e como ferramenta de verificacao da qualidade do treino do modelo.

TensorFlow

Figura 35 Logo TensorFlow

3.3.4.1 TensorFlow Object Detection API

A TensorFlow Object Detection API é uma ferramenta desenvolvida pela Google, que
permite construir, treinar e implementar sistemas de detecao de objetos de imagens. A
API utiliza modelos de DL para identificar e localizar objetos em imagens. Esta suporta
modelos de detecao como: Faster R-CNN, SSD e R-FCN, que sao pré-treinados em vastos
conjuntos de dados, como o COCO (Common Objects in Context), permitindo uma

detecdo precisa em varias categorias de objetos.

Além de usar modelos pré-treinados, € possivel treinar um modelo préprio usando um
conjunto de dados personalizado. Com esta ferramenta também ¢é possivel fazer a

avaliacao do modelo.
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3.3.4.2 TensorBoard

Os modelos de rede neuronal sdo frequentemente estruturas grandes e complicadas e
podem gerar confusdao. O TensorBoard é uma ferramenta de visualizagcao que facilita a
compreensao e a depuracao de programas do TensorFlow. Os utilizadores podem utilizar
o TensorBoard para visualizar facilmente o grafico de calculo de um modelo, as métricas
de formacao e os valores dos parametros. Um modulo do TensorFlow, tf.summary, cria
operacoes para guardar a definicdo do grafico e registar estatisticas de treino. Também
as grava como um ficheiro de eventos no disco rigido num formato que o TensorBoard
pode ler. Estes ficheiros serao visualizados num navegador quando o TensorBoard for

iniciado.

3.3.5 ReLU6

O ReLU6 é uma modificacao da funcao de ativacao linear retificada original (ReLU -
Rectified Linear Unit). A ReLU é uma funcao linear por partes que produz a entrada
diretamente se for positiva, caso contrario, produzira zero. Esta funcao tornou-se um
padrao para muitos tipos de redes neuronais por ao mesmo tempo [169].Conforme

ilustrada na Figura 36 e matematicamente expressa na Equacao 3.

RelU6 activation function

Output
o

Input
Figura 36 ReLU6 [86]

f(x) = max(0, x) (3)
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ReLU6 limita a saida da fun¢dao ReLU a um tamanho maximo de 6. Isso significa que
qualquer entrada abaixo de 0 sera descartada, quanto qualquer entrada acima de 6 sera

convertida em 6 [170], matematicamente expressa na Equacao 4.

f(x) = min (max (0,x),6) (4)

ReLU®6 tem diversas aplicaces para aumentar a robustez de redes neuronais. Uma das
aplicagcOes mais significativas encontra-se em dispositivos moveis, onde os recursos
computacionais sao limitados. Conforme mencionado anteriormente, o ReLU6 pode
ajudar a manter o desempenho da rede neuronal mesmo em aritmética de baixa precisao.
Isto pode ser especialmente Gtil em dispositivos moveis onde os recursos computacionais
podem ser limitados. Para esta dissertacdo, este conceito é importante para entender a

sua funcao dentro do MobileNet.

3.3.6 MobileNet

Como discutido na secc¢do 2.2.3, o MobileNet é um modelo, desenvolvida pela Google,
precursor para o equilibrio da laténcia e precisdo. Estes modelos sao baseados numa
arquitetura simplificada que usa convolugdes separaveis para construir uma rede
neuronal convolucional (CNN — Convolutional Neural Network). Este tipo de modelo
tem-se mostrado eficaz numa ampla gama de aplicac6es, como detecao e classificacao de

objetos.

A primeira versao do MobileNet tem duas camadas, a primeira camada é chamada de
convolucdo profunda e realiza uma filtragem leve aplicando um tnico filtro
convolucional por canal de entrada. A segunda camada é uma convolucao 1x1, chamada
convolucao pontual, que é responsavel pela construcao de novos recursos por meio do
calculo de combinacdes lineares dos canais de entrada, é utilizado ReLU6 para

comparacao.

Para o MobileNetV2, existem dois tipos de blocos. Um € o bloco residual com passo 1, o
outro é o bloco com passo 2 para reducao. Existem trés camadas para ambos os tipos de
bloco, a primeira camada é uma convolucao 1x1 com ReLU, a segunda é a convolucao
profunda e a terceira é outra camada 1x1, mas sem uma func¢ao para manter linearidade.

A Figura 37 mostra a diferenca entre MobileNetV1 e MobileNetVa.
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Figura 37 MobileNet vs. MobileNetV2 [171]

O estudo desenvolvido por Evan Juras [172] comparou os principais modelos de detecao
de objetos ao serem aplicados a um Raspberry Pi 4. Como resultado, através desta
metodologia, o0 modelo que obteve melhores resultados foi SSD-MobileNet-FPNLite-
320x%320, seguido por SSD-MobileNet-v2.

3.3.7 Roboflow
O Roboflow, que tem como logo a Figura 38, é uma plataforma de tratamento de dados

para modelos de visdo computacional, sendo uma alternativa a ferramentas tradicionais
como o Labellmg. Diferente deste tltimo, que se limita a anotagdo de dados, o Roboflow
inclui funcionalidades como pré-processamento de dados, verifica a integridade dos
dados e tem capacidade de exportar os dados anotados em miltiplos formatos,

facilitando a interoperabilidade com diversos sistemas e modelos de treino.

@ roboflow

Figura 38 Logo Roboflow

3.3.8 Outras bibliotecas utilizadas

Para além das bibliotecas tradicionais utilizadas para desenvolver modelos de visao
computacional que foram citadas neste subcapitulo, outras bibliotecas e modulos do
Python também desempenham papéis fundamentais para o funcionamento do cédigo,

destacando:

1. Os: modulo utilizado para interagir com o sistema operacional, permite executar
tarefas como criar e listar diretérios;

2. Shutil: Util para operacdes como copiar e remover arquivos;

3. Argparse: Permite que os utilizadores especifiquem os parametros que querem

passar para o script Python diretamente através da linha de comando;
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4. Numpy: Essencial para o processamento de dados, facilita a manipulacao de
vetores e matrizes;

5. time: Utilizado para medir intervalos de tempo;

6. Thread: Permite a execucdo de miiltiplas threads em um programa, o que é
benéfico para acelerar o processamento de imagem ao dividir tarefas em varias
threads;

7. Google protobuf (pipeline_pb2 e text_format): moédulos usados para configurar

e serializar dados estruturados.

3.4 Comunicacao UR3e e Raspberry Pi

A comunicacao entre o UR3e e o Raspberry Pi é feita através de um cabo Ethernet. Para
tal, o IP dos dois dipositivos tem de ser configurado para que ambos estejam na mesma
sub-rede. Neste projeto, foi utilizada a faixa de endereco “169.254.148.X”, que faz parte
da faixa de enderecos conhecida como “Link-local”, essa faixa trabalha entre
"169.254.0.1" a "169.254.255.254", com uma sub-rede padrao de “255.255.0.0” (/16 em
notacao CIDR).

3.5 Controlo do UR3e

Para controlo do UR3e, a abordagem escolhida para esta dissertacao foi da utilizacao da
biblioteca socket, uma biblioteca em Python que permite a comunicacdo do Raspberry Pi
através do protocolo TCP/IP. Esta biblioteca facilita o envio de comandos URScript
diretamente para o controlador do robd. Assim, esta abordagem permite um controlar o

UR3e. A Tabela 5 especifica as funcoes mais utilizadas desta biblioteca.

Tabela 5 Codigos URScript

Natureza do

Funcao Operacao
comando ¢ perag
. Move o rob0 para posicoes de juntas
movej(juntas, a, v, t, r) para posi¢ J
especificadas.
movel(x,y,z,rx,ry,rz, a, v,t, Move o robo para uma posicao linear
r) especificada.
Movimen movep(X,y,z,IX,Iy,Iz, a, v, t . .
ovimento Py, ’r) AYTZ, 8,V Movimento linear em tempo real
movec(posic¢ao_inicial, Move o robd em um arco que passa
posicao_final, a, v, r, pela posicao intermediaria e termina
modo): na posicao final.
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speedj(velocidade_juntas,  Acelera as juntas do rob6 até uma

Controlo de a, t) velocidade especificada.
velocidade
speedl(velocidade_ ferram Acelera o ferramental até uma
enta, a, t) velocidade linear especificada.

set_digital_out(id, state) = Define o estado de uma saida digital.
Entradas/Saidas set_analog_out(id, value) Define o valor de uma saida analogica.

(1/0) get_digital_in(id) Lé o estado de uma entrada digital.
get _analog_in(id) Lé o valor de uma entrada analogica.
Pausa a execugdo do programa por um
Espera e sleep(t) tempo especificado
Sincronizagao wait Espera até que uma condicao

especifica seja verdadeira.

3.6 Distorcao de lente radial e tangencial

As lentes das camaras reais sofrem distorcao nao linear. Na pratica, a distorcao radial da
lente faz com que as linhas retas sejam mapeadas como linhas curvas. A distorcao da
lente radial parece mais visivel nas bordas da imagem, onde a distancia radial é elevada

[173], como apresentado na Figura 39.
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Figura 39 Malha de pixéis de uma imagem sem distor¢ao radial e com distorcao [173]

A distorcao tangencial ocorre quando a lente e o plano da imagem nao sao paralelos.
Diferentemente da distorcao radial, o plano da imagem é inclinado e a distancia do

centro é menos importante, como exposto na Figura 40.
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Figura 40 Distorg¢ao tangencial [174]

A distorc¢ao radial na geracao de imagens ocorre devido a imperfeicoes no design da lente,
em que os raios de luz se curvam de forma diferente a distancias variadas do centro 6tico.
Esta condicao faz com que as imagens se deformem. Os tipos mais comuns de distorcao

radial estao expostas na Figura 41.

(a) (b) © (d)

Figura 41 Tipos de distorc¢ao de lente [175], Sem distor¢do (a), Distor¢ao de barril (b), Distor¢ao de almofada
de alfinetes (c) e distor¢ao de bigode (d)

Distorc¢ao de barril: Este tipo de distor¢ao observado na Figura 41 (b) faz com que as
imagens fiquem salientes em direcdao as bordas, fazendo com que a parte central da
imagem pareca ampliada. E comumente visto em lentes grande angulares e pode fazer
com que linhas retas proximas as bordas parecam curvadas para dentro em direcao ao

centro.

Distorcao de almofada de alfinetes: O oposto da distorcao em barril, a distor¢ao em
almofada de alfinetes, tal como apresentado na Figura 41 (c), faz com que as imagens
sejam comprimidas nas bordas. E mais comum em lentes telefoto, onde as linhas retas

proximas as bordas da imagem aparentam curvar para fora a partir do centro.
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Distor¢cao de bigode: Um tipo complexo de distor¢do que combina elementos das
distor¢oes de barril e de almofada de alfinetes, e cujo resultado se pode ver na Figura 41
(d). Ela aparece como um padrao ondulado na imagem, onde as linhas se distorcem para
dentro e para fora. Esse tipo é menos comum, mas pode ser particularmente dificil de

corrigir.

3.6.1 Matriz da camara

A matriz da camara é uma representacao matematica que descreve as caracteristicas
internas de uma camara. Esta matriz é parametrizada por Hartley e Zisserman [176]

como demostrado na Equacao 5.

fr s X
K=0 f, » (5)
0O 0 1

O f; e f, representam na Figura 42 a distancia focal, que é a distancia entre o orificio e o
filme. A distancia focal é medida em pixéis. Numa situacéo ideal, f, e f,, possuem o

mesmo valor, porém, fatores como falhas no sensor da camara digital, falhas no
dimensionamento no pds-processamento e distor¢oes derivadas da lente, fazem o valor

de f; e f, frequentemente ser um valor distinto [177].

Figura 42 Distancia focal [177]

O deslocamento do ponto principal é representado na Figura 43 por x, e y,. O “eixo
principal” da camara ¢ a linha perpendicular ao plano da imagem que passa pelo orificio.

A sua intersecao com o plano da imagem é chamada de “ponto principal” [177].
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Figura 43 Representacdo do deslocamento do ponto principal [177]

O s representa a inclinacao do eixo, que causa distorcao de cisalhamento na imagem
projetada, na grande maioria das vezes esse valor sera 0, apenas em pouquissimas

excecoes, devido ao processo de pés processamento, esse valor pode ser diferente de 0

[177].

3.6.2 Coeficiente de distorcao

Os coeficientes sao parametros que descrevem como as lentes da camara distorcem a
imagem captada. Esta distorcao necessita de ser corrigida para melhorar a precisao das

medidas feitas com imagens. Este coeficiente é descrito pela Equacao 6.

Coeficiente de distor¢do = (k; k, p1 D2 k3) (6)

Os valores de k; e k, sdo os coeficientes de distor¢ao radial, p; e p, sdo coeficientes de
distorcao tangencial e k; também se trata de um coeficiente para distorcao radial, mas

para distorcoes radiais significativas, com distor¢do em niveis mais altos de m°.

3.7 Iluminacao

As imagens nao podem existir sem luz. Para produzir uma imagem, a cena deve ser
iluminada com uma ou mais fontes de luz. As fontes de luz geralmente podem ser
divididas em fontes de luz pontuais (por exemplo, uma pequena lampada) e de area (por
exemplo, o Sol) [178]. Uma fonte de luz pontual origina-se em um tnico local no espaco

e possui certa intensidade e espectro de cores, ou seja, uma distribuicio em comprimento
deonda L (A).
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As fontes de luz de area s@o mais complexas. Uma fonte de luz de area simples, como
uma luminaria de teto fluorescente com um difusor pode ser modelada como uma area

retangular finita que emite luz igualmente em todas as direcoes.

A selecdo e o posicionamento de camaras e fontes de luz sdo uma das etapas mais
importantes na criacao de um sistema de CV. A obtencao de imagens de alta qualidade
pode simplificar muito os algoritmos de visdo e melhorar sua fiabilidade [179], em
aplicacoes de visdo mecanica, uma iluminacdo boa e uniforme é importante. A
iluminag¢ao nao uniforme por uma fonte de luz externa pode causar mais danos do que
beneficios e falhar no processo de segmentacdo e, consequentemente, no processo de
detecdo [180] a diferenca entre uma regido nao iluminada e mal iluminada é

demonstrada Figura 44.

Sem Luz

Original Segmentado

Com Luz

Original Segmentado

Figura 44 Efeito da Luz na segmentacao [181]

Areas bem iluminadas, de maneira uniforme, aumentam a fiabilidade da detecdo num
ambiente que utiliza visdo computacional, e areas méa iluminadas resultam numa

segmentacdo errada do foco de luz.

3.8 Area de trabalho

A area de trabalho foi desenvolvida de modo a garantir que as imagens obtidas
possuissem qualidade e resolucao suficientes para permitir a identificacao de defeitos e

caracteristicas tinicas dos frutos. Outro requisito importante foi manter a cimara

59



perpendicular a area de atuacao, de modo a facilitar a conversao da distancia em pixéis

para a distancia em metros. Além disso, foi essencial uma configuracao que

proporcionasse uma boa mobilidade ao brago robdtico em todas as fases do trabalho. A

Figura 45 ilustra a montagem da area de trabalho:

Figura 45 Area de trabalho

Nesta area de trabalho sao identificadas varias componentes, sendo:

1.

Torre: Esta torre foi desenvolvida com impressao 3D e tubos de inox a fim de ser
o suporte para os Equipamentos 2 e 3, cuamprindo o requisito de ser a 180 graus
do Equipamento 6.

Fonte de Luz: Dois leds de 12V ligados em série com a funcao de ser uma fonte de
luz pontual que atua em direcao ao Equipamento 6.

Raspberry Pi 5 com PiCamera mo6dulo 3: Com funcao de receber as imagens e
enviar comandos ao Equipamento 5.

Atuador Robotiq 2F-85: Garra robdtica, responsavel por parte da manipulacao
dos frutos.

UR3e: Braco Robdtico que recebe as informacoes do Equipamento 3, responsavel
por parte da manipulacdo dos frutos.

Base de fixacao do sistema: mesa de aluminio em perfil minitec, responsavel pela

fixacao de todo o sistema.
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3.9 Calibracao da camara
De modo a eliminar as distor¢oes descritas no subcapitulo 3.6, é necessaria uma
calibracao da camara, para isto, foi criado um tabuleiro de xadrez utilizando o c6digo do

Anexo A.5 (ver Figura 46).

Figura 46 Tabuleiro de xadrez

O Tabuleiro é entdo impresso em uma folha A4 e colocado na superficie da area de
trabalho (ver Figura 45). Foram adquiridas 50 fotos de diversos angulos e distancias do
tabuleiro, de modo que cobrisse uma ampla gama de perspetivas. E entfo utilizado o
codigo do Anexo X que utiliza a funcio cv2.findChessboardCorners, para encontrar o
canto do tabuleiro de xadrez nas fotos (ver Figura 47) e depois armazenado numa lista.
Por fim, utiliza-se a funcdo cv2.calibrateCamera para calcular a matriz da cimara e o
coeficiente de distor¢ao. O codigo utilizado para tirar fotos e calibrar estd no Anexo A.3

eA4.
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Figura 47 Exemplos do resultado da utilizagdo do cv2.findChessboardCorners

A PiCamera modulo 3 possui uma baixa distor¢do, e por isso a calibracdo nao é
facilmente percetivel. Para efetuar a comparagao, as imagens foram sobrepostas com
transparéncia, sendo uma colorida de azul e outra colorida de vermelho. Os resultados
obtidos na Figura 48 e o resultado do coeficiente de distorcao: [-0.08039693,
0.66372094, 0.00554512, 0.00156936, -1.30104356] confirmam que a distorcao da

camara realmente é muito reduzida.

(@ (b) (©

Figura 48 Comparagio de uma imagem capturada pela PiCamera médulo 3 pré calibracao (a), p6s calibracao
(b) e sobreposicao entre as duas (c).
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Porém, em algumas camaras este processo deve ser realizado. A Figura 49 mostra esse

mesmo processo com uma camara 04081-00211500 - HD 3.3V.

(b) | ©

Figura 49 Comparacgdo de uma imagem capturada pela cimara 04081-00211500 - HD 3.3V, pré calibracdo
(a), p6s calibracgao (b) e sobreposigao entre as duas (c).

Na Figura 49 demostra a diferenca da imagem distorcida e sem distorcao, a Figura 49 (c)

apresenta o contraste das duas sobrepostas, deste modo, é possivel perceber a diferenca.

3.10 Critérios gerais de avaliacao de um modelo

Existe diversas maneiras de fazer a avaliacio de um modelo computacional, utilizando-

se indicadores especificos, para a detecao de objetos, sendo os mais utilizados:

Precisao: é uma medida de desempenho que quantifica a exatiddo de um modelo na

realizacio de previsdes positivas. E definida pela equacio 7.

Precis Positivo Verdadeiro )
recisio =
Positivo Verdadeiro + Positivo Falso

Recuperacao: A importancia dessa métrica reside na sua capacidade de medir a
capacidade do modelo para detetar todos os casos positivos, o que o torna uma métrica
critica em situacoes em que a falta de instancias positivas pode ter consequéncias
significativas. A recuperacao quantifica a proporc¢ao de instancias positivas que o modelo
identificou com éxito. Isto fornece informacoes sobre a eficacia do modelo na captura do
conjunto completo de objetos ou caracteristicas relevantes nas imagens analisadas, pode

ser calculado pela equacao 8.

R _ Positivo verdadeiro ®)
ecuperagio =
peras Positivo verdadeiro + Negativo falso
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Pontuacao F1: A pontuacdo F1 é uma métrica de desempenho que combina a precisao
e a recuperacdo num unico valor, fornecendo uma medida equilibrada do desempenho
de um modelo de CV. E definida como a média harmonica de precisao e recuperacao e

pode ser calculada pela equacao 9.

2 x ( precisao * recuperacao
Pontuagdo F1 = (p — P f ) 9)
precisao + recuperacao

A importancia da pontuacao F1 decorre da sua utilidade em cenéarios com distribuicoes
de classes desiguais ou quando os falsos positivos e os falsos negativos tém custos
diferentes. Ao considerar tanto a precisao (a exatidao das previsoes positivas) como a
recuperacao (a capacidade de identificar todas as instancias positivas), a pontuacao F1
oferece uma avaliacdo abrangente do desempenho de um modelo, particularmente

quando o equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos é crucial.

Exatidao: Esta métrica mede a percentagem de instancias que o modelo classificou
corretamente, considerando tanto de classes positivas como negativas, e pode ser

calculada pela equacao 10.

Positivo verdadeiro+Negativo verdadeiro

Exatidao = (10)

Positivo verdadeiro+Positivo falso+Negativo verdadeiro+Negativo falso

A importancia da exatidao decorre da sua capacidade de fornecer uma medida direta do
desempenho global do modelo. D4 uma ideia geral do desempenho do modelo numa
determinada tarefa, como a detecdo de objetos, a classificacdo de imagens ou a
segmentacdo. No entanto, a precisio pode nao ser adequada em situacoes com
desequilibrios de classe significativos, uma vez que pode dar uma impressao enganadora
do desempenho do modelo. Nesses casos, o0 modelo pode ter um bom desempenho na
classe maioritaria, mas um desempenho fraco na classe minoritaria, o que leva a uma
precisao elevada que nao reflete com exatidao a eficacia do modelo na identificacao de

todas as classes.
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Interseccao sobre Uniao (IoU): também conhecida como indice de Jaccard, é uma
métrica de desempenho normalmente utilizada na avaliacdo de modelos de visao por
computador. E particularmente importante para tarefas de detecio e localizacio de
objetos. O IoU ¢é definido como o racio entre a area de sobreposicao entre a caixa
delimitadora prevista e a caixa delimitadora da verdade terrestre e a area da sua uniao.
Em termos simples, o IoU mede o grau de sobreposicao entre a previsao do modelo e o
alvo real, expresso como um valor entre 0 e 1, sendo que 0 indica que nao ha sobreposicao

e 1 representa uma correspondéncia perfeita. Ele pode ser calculado pela equacao 11.

Area de Intersegio
IoU = — — (11)
Area de Uniao

3.11 Método de treino do modelo

A Figura 50 expoe o fluxo de trabalho de treino do modelo de detegdo de objetos, a
criacdo de anotacOes, divisdo em treino, teste e validacio e todo o trabalho de pré-
processamento (auto-orientacao e redimensionamento) é realizado no Roboflow, que

pode gerar os arquivos em formato tfrecord.

Dividir em Treinar
Imagens Treino modelo TF
Teste v
Validacao Gerar Avaliar
arquivos
record v modelo
] Converter T
Criar Auto- em TFLite
anotacgoes orientacao
Redimensiona
r

Figura 50 Fluxo de trabalho para treinar o modelo

O treino do modelo de CV foi realizado utilizando o TensorFlow Object Detection API
com o modelo pré-treinado ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8. Este
modelo, que utiliza SSD com Mobilenet v2 e FPN-lite como extrator de caracteristicas, é
uma adaptacao movel eficiente, ideal para dispositivos com recursos computacionais

limitados, como o Raspberry Pi 5.
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O modelo foi treinado por 40.000 iteragoes com um tamanho de lote de 16 imagens por
etapa de treino. A configuracao para treino numa TPU-8 visou atingir uma precisao
média (mAP) de 0,22 na validacao do COCO17, o que exigiu ajustes importantes:

1. Defini¢do do ntimero de classes de objetos a serem detetadas.

2. Uso de IoU para medir a precisao entre as caixas previstas e os objetos reais, com
um limiar de correspondéncia de 0,5.

3. Producao de ancoras em diversas escalas e propor¢oes para capturar objetos de
tamanhos e formas variados.

4. Redimensionamento das imagens para 320x320 pixéis para padronizar o
tamanho de entrada do modelo.

5. Aplicacdao de um preditor de caixa convolucional, que é ajustado durante o treino
para melhorar a detecao.

6. Implementacao de uma funcao de perda que combina perda de classificagao focal
sigmoide ponderada com perda de localizacdo L1 suave, otimizando a detecao e
localizacdo precisas.

Apos o treino, o modelo foi convertido para o formato TensorFlow Lite, facilitando a
implementacdo em dispositivos como o Raspberry Pi 5 com desempenho satisfatério,

ambos os modelos (antes e depois da conversao) serao avaliados.

3.11.1 Dados utilizados

Para esta dissertacdo, apesar de ter sido desenvolvido um mecanismo de técnicas de
aquisicao de dados, nao foi criada uma base de dados. Foram utilizadas bases de dados

disponiveis como publicas.

Foram utilizadas trés bases de dados, duas para laranjas e outra para tomates. As bases
de dados das laranjas foram divididas em duas: A primeira base de dados, com imagens
sem anotacoes, faz parte do estudo realizado por Cristovao [182]. Este estudo dividiu a
base de dados em quatro grupos principais, laranjas frescas, com manchas pretas, com
cancro e com moagem. Esta base de dados inclui 686 imagens, acompanhadas por 706
etiquetas correspondentes a quatro classes distintas. A Figura 51 demostra um exemplo
de cada classe. O equilibrio entre as classes, a distribuicao de tamanho das imagens e o

mapa de calor das anotacoes dentro da imagem sao ilustrados nas Figuras 52 a 54.
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(@ (b) (© (d)

Figura 51 Exemplos de amostras da base de dado laranja, com representacgio das quatro classes: moagem (a)
cancro (b) fresca (c) e mancha preta (d)
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Figura 52 Base de dados de laranjas - Quatro classes
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Figura 53 Informacées sobre a dimensdo — Base de dados de laranjas - Quatro classes
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Annotation Heatmap

blackspot (184)  grenning (180)  canker (191)  fresh (154)

Figura 54 Mapa de calor de anotacoes geral - Base de dados de laranjas - Quatro classes

A segunda base de dados de laranjas é composta com imagens publicas disponiveis no
Kaggle [183] e Roboflow Universe [184], composta de 5058 imagens, com 13396
anotacoes para duas classes, o equilibrio de classe é demostrados na Figura 55, a

distribuicdo de tamanho e o mapa de calor das anotacoes dentro da imagem sdo

ilustrados nas Figuras 56 a 58.

b) rot

Figura 55 Amostras da base de dados de laranjas com duas classes
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Figura 56 Equilibrio de classes — Base de dados de Laranjas - Duas classes
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Figura 57 Informacoes sobre a dimenséo — Base de dados de laranjas — Duas classes
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Annotation Heatmap

rotten orange (5,691) || fresh orange (7,705)

Figura 58 Mapa de calor de anotacdes geral -Base de dados de laranjas — Duas classes

Para tomate, foram utilizadas 7454 imagens com 55071 anotacoOes, para esta base de
dados, foram feitas duas distribui¢oes de classe. A primeira distribuicao tem anotacoes
para quatro classes, tomate maduro, sobre maduro, ndo maduro e apodrecido. A segunda
distribuicdo tem anotacdes para duas classes, agrupando tomate maduro e ndo maduro
numa classe de tomate saudavel, e agrupando tomate sobre maduro e apodrecido numa

classe de tomate nao saudavel. A Figura 59 demostra exemplos de amostra dessa base de
dados.

Figura 59 Amostras base de dados de tomate — Quatro classes
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Os dados foram retirados de base de dados publicas disponiveis no Kaggle e Roboflow

Universe. O equilibrio entre as classes, o tamanho médio das imagens e a distribui¢ao

dos tamanhos sao ilustrados nas figuras 60 a 62.
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Figura 60 Equilibrio de classes — Base de dados de Tomate — Quatro classes e Duas Classes
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Annotation Heatmap

tomato_overripe (10,362)  tomato_ripe (15,125)  tomato_rotten (12,592)  tomato_half_ripe (15,017)

Figura 62 Mapa de calor de anotacoes geral -
Base de dados de Tomate — Quatro classes

3.11.2 Avaliacao do modelo

O modelo sera avaliado em dois momentos: antes e depois da conversao para TensorFlow
Lite. Para a avaliacdo inicial, € utilizada a ferramenta TensorFlow Object Detection API,
que possui configuracoes especificas para avaliar modelos usando os dados de treino.
Esta ferramenta fornece informacGes sobre a precisao média (AP) e a recuperacao média
(AR), dividindo os resultados por faixa de IoU e tamanho do objeto detetado em pixéis.
Apos a conversao, ndo € possivel utilizar o TensorFlow Object Detection API. Portanto, é
utilizada a ferramenta desenvolvida por Cartucho [185], que fornece informacoes da AP
e AR, dividindo por faixa de IoU.

3.12 Logica do codigo

Um diagrama de blocos com uma visao geral do cddigo é demostrado na Figura 63.
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—Declaracao de
classe para video
—TInicia o modelo
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—Fluxo de video
—Processamento de Segunda parte
quadros
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—Envia comandos

de movimentacao ao .
UR3e Terceira parte

Figura 63 Diagrama com a visao geral do c6digo

Na primeira parte do codigo, é declarada uma classe “VideoStream”, onde na
inicializacao € escolhida a resolucao que sera utilizada, o tamanho da imagem, e realiza
todos os procedimentos necessarios para ligar a picamera. A seguir sao utilizados quatro

métodos: start, update, read e stop. Todos sao utilizados para controlo da cimara.

Em seguida, sao definidos todos os métodos de ativagdo do modelo em TensorFlow Lite,
definindo o caminho até o modelo, carregando os mapeamentos e lista de rétulos, e
inicia-se o interpretador do TensorFlow Lite para alocar os tensores necessarios para a
detecdo. Recuperam-se os detalhes do modelo, além de configurar os parametros de
normalizacdo para os dados de entrada, é também nesta parte que se testa a conexao com
o UR3e.

A segunda parte do cédigo declara as funcdes (Tabela 6) que sdo utilizadas na terceira
parte do codigo. Esta também trata do loop de detegao, inicia o fluxo de video e faz os
processamentos de quadros. Este processamento envolve converter de BGR para RGB,
redimensionar os dados, normalizar pontos flutuantes. Esta parte existe de forma a
adequar os dados de entrada ao formato esperado pelo modelo. O modelo é executado
com o quadro de entrada e os resultados da detecao, incluindo caixas delimitadores,
indices de classe e pontuacoes de confianca sdo recuperados. Deste modo, é possivel

calcular as coordenadas da caixa delimitadora e ajustando-a dentro do quadro, uma caixa
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e um ponto central, este ponto central sera a altura e largura da caixa dividido por 2, este

pontos sdo desenhadas ao redor do objeto detetado.

Tabela 6 Funcoes do codigo.

Funcao Definicao Input Output

X,y
(coordenadas

de pixel), dist_x_metros,

Converte resolution dist v metros
. coordenadas (resolucao da V-
pixel_para_metros . A (deslocamento
de pixel para camara), orm Metros 0o
metros. fov_horizontal, Jano X e Y)
fov_vertical, p
distancia_z
(opcional)
Envia um X,V,Z
comando de (coordenadas
movimento de posicao), rx, N/A (comando
. . . linear ao ry, rz .
enviar _comando_movimento_linear N . - enviado ao
robo (orientacao), v robo)
especificando (velocidade), a
posicao e (aceleragao), r
orientacao. (raio)
Envia um X,V,Z
comando (coordenadas
para mover de posicao), rx, N/A (comando
. . . as juntas do ry, Iz .
enviar_comando_movimento_juntas N . - enviado ao
robé para  (orientacdo), v robo)

uma posicdo (velocidade), a
eorientacdo (aceleragao), r
especificas. (raio)

Obtém a
posicao atual
do robd em
ler_posicao_atual termos de N/A
suas
coordenadas
e orientacao.

pos (posicao
atual do robo)

A terceira parte do cédigo envolve o envio de comandos ao UR3e. Com auxilio das
funcdes declaradas na parte dois, sdo enviados e desenvolvidos os comandos de

movimentacao do UR3e.

3.12.1 Definicao das posicoes bases e logicas de movimentacao

Neste codigo, existem posi¢does que sempre serao constantes, sdo estas posicoes pré-

definidas e que nao sao atualizadas de maneira variavel. Para essas posicoes, € utilizado

74



o codigo movej (Tabela 5), para garantir maior precisdo do movimento. Estas sdo a

posicao de observacao, a posicao (0,0) e a posi¢ao de descarga.

Nas posicoes variaveis, atualizam-se apenas os valores de X, Y e Z. Os valores de RX, RY
e RZ sao constantes. A logica de atualizacdo de X e Y é realizada calculando a distancia
em metros do ponto (0,0) com auxilio da funcao pixel_para_metros. Z tem posicoes pré-

definidas, ilustradas na Figura 64.

(a) (b) (©
Figura 64 Posicoes de Z para UR3e, posicdo de movimentacao (a), posi¢io de aproximacio (b), posi¢ao de
pegar a fruta (c).

Na Figura 64 (a) pode-se observar Z3, a posicao mais distante da area de trabalho de Z,
utilizada para movimentacoes mais longas e seguras, na Figura 64 (b) observa-se Z2, a
posicao de aproximacao da fruta e na Figura 64 (c) observa-se Z1, a posicao de pegar a

fruta.

3.12.2 Envio de comandos de movimentacao

O envio de comandos de movimentacao ao UR3e acontece quando uma fruta com defeito
€ detetada. Esta inicia a 16gica padrao de enviar o braco para recolher o fruto defeituoso,

que se define nos seguintes passos.

1. O braco é enviado a posicao de reconhecimento.

2. Ao detetar uma fruta defeituosa na area de atuacao, o braco é enviado ao ponto
de referéncia (0,0), esta posicao pode ser definida na funcao pixel_para_metro.

3. O braco entdo inicia movimento até a posicao da fruta, atualizando X e Y, a uma

distancia Z3, RX, RY e RZ mantém-se constantes.
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4. Ao chegar a posicdo da laranja, o bracgo vai a Z2 e logo apo6s, em uma velocidade
reduzida, a Z1. Finalizando com o fecho da garra.
5. Ao fechar a garra, o braco volta a Z2, seguindo posteriormente para a posicao de
descarga da fruta.
6. Ao chegar a posicao de descarga, a garra abre-se e o braco volta para a posicao de
reconhecimento.
Se mais de uma fruta for detetada com defeito, o codigo ira correr novamente até retirar

todas as frutas com falha. O c6digo completo pode ser encontrado no anexo A.1.

3.13 Avaliacao do sistema

Para avaliar a precisdo do sistema e criar uma area de trabalho fiavel para o UR3e, foi
realizada uma avaliacao geral do sistema de controlo em conjunto com a CV. Este teste
consiste em dividir a imagem obtida pelo Raspberry Pi numa matriz de 10x10. Sao
excluidas as linhas e colunas marginais, deixando uma matriz central de 8x8 onde os

ensaios sao realizados. Esta configuracao pode ser observada na Figura 65.

Figura 65 Imagem recebida pelo RaspBerry Pi com destaque para a 4rea de ensaios

Em seguida, é testada a capacidade do sistema de pegar na fruta cujo modelo apresenta
os melhores resultados, com o centro detetado dentro de uma célula. Cada célula sera

testada 10 vezes para garantir a criacao de uma area de atuacao fiavel para o sistema.
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3.14 Nota Conclusiva

Neste capitulo foram detalhados os materiais e métodos utilizados para o
desenvolvimento de um sistema de controlo de qualidade, utilizando visao
computacional através de Raspberry Pi 5 e uma PiCamera modulo 3 que comanda um

braco robo6tico UR3e.

Foram expostas as bases de cada tecnologia, tanto de hardware como software e sua

integracao.

Relativamente ao hardware, foram explicados os fundamentos do funcionamento de um
braco robético, através da aplicacdo da convencao Denavit-Hartenberg e do conceito de
cinematica inversa. Foi introduzido o Raspberry Pi 5 e a PiCamera mo6dulo 3, com os
beneficios tecnolégicos e econémicos de se utilizar este microcomputador, assim como a
maneira de comunicar um UR3e e um Raspberry Pi 5. Foi também apresentado os efeitos

da distorcao na camara e os métodos de calibracao deste equipamento.

Relativamente ao software, foram expostas todas as tecnologias e ferramentas utilizadas
para auxilio e desenvolvimento da CV, foram demostrados os parametros utilizados para
treino do modelo e critérios de avaliacio do mesmo. Foi também apresentada neste
capitulo, a logica completa do c6digo, desde a integracao do modelo de CV como o envio

de comandos do Raspberry Pi 5 ao UR3e.

Os métodos adotados permitem a integracdo entre hardware e software, essencial para

a execucao da tarefa proposta.
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Capitulo 4

Analise e Discussao de Resultados

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pelo treino dos
modelos de detecio de objetos, sdo eles: as perdas de classificacdo, localizacao,
regularizacdo total, a taxa de aprendizagem e os dados referentes a precisao e
recuperacao baseado no IoU e tamanho da imagem. S3o analisadas as implicacoes
praticas dos graficos e tabelas e se este modelo pode ou nao ser ttil numa situacao real.
E demostrada a utilizacio de cada um dos quatro modelos em imagens que ndo possuem
a mesma natureza da base de dados e examinado se o resultado condiz com os valores

obtidos pelos métodos de avaliacao utilizados.

Também s3o apresentados os dados de precisao baseados na classe ap6s a conversao
para modelo TensorFlow Lite. Também sao apresentados os resultados de 640 tentativas
de manipulacio de um fruto usando o sistema completo. E proposto neste capitulo a
criacdo de uma nuvem de trabalho segura para o UR3e com base nos resultados do

sistema completo obtidos no capitulo anterior.

4.1 Treino dos modelos

Os modelos foram treinados utilizando a ferramenta TensorFlow Object Detection API,
conforme a metodologia apresentada no subcapitulo 3.8. Os dados utilizados para o
treino estao descritos na seccao 3.11.1. Para a avaliacdo do modelo, também foi empregue
o TensorFlow Object Detection API, juntamente com o TensorBoard, proporcionando
uma melhor visualizacdo das perdas ao longo de todos os passos do treino. Nos
resultados, o tamanho das imagens foi classificado em pequenas, médias e grandes,

conforme os seguintes critérios:

e Imagens pequenas: area menor que 322 pixéis
o Imagens médias: area entre 322 e 962 pixéis
e Imagens grandes: area maior que 962 pixéis
4.1.1 Modelo de detecao e classificacao de Laranjas

Os modelos para detetar laranjas foi dividido em dois principais grupos, um com duas

classes, utilizando uma base de dados publicas retiradas do Kaggle e Roboflow Universe,
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e o outro com 4 classes, de uma base de dados feita para um estudo cientifico. Estas duas

bases de dados foram descritas e analisadas na sec¢do 3.11.1 desta dissertacao.

4.1.1.1 Modelo de detecao e classificacao de Laranja de duas classes com
base de dados publicas

As Figuras 66 a 70 foram obtidas a partir de dados obtidos pelo TensorBoard, enquanto
as Figuras 66 a 69 referem-se as perdas durante o treino do modelo TensorFlow e a

Figura 70 refere-se a sua taxa de aprendizagem deste modelo.

As perdas indicam que este modelo esta a aprender de maneira eficaz ao longo do treino,
com melhorias continuas na perda de localizacao, apresentadas na Figura 66 apds os
quinze mil passos acontece uma estabilizacdo que se mantém até o fim do treino,

convergindo no final do treino, comportamento que indica que o treino esta a correr bem.

Perda de localizacdo durante o treino

—— Perda de Localizagao
0,60 -

0,50

0,40 1

Perda

0,30 1

0,20 A

0,10

0,00

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Passo

Figura 66 Perda de localizagio durante o treino — Modelo de detecao e classificacao de laranjas - Duas classes

Para as perdas de classificacdo apresentadas na Figura 67, o modelo se mantém instavel
nos primeiros dez mil passos, apos isso, a perda se estabiliza até o final, essa conversao,
apesar de picos esporadicos, demostra que o modelo esta sendo treinado de maneira

adequada.
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Perda de classificagdo durante o treino

—— Perda de Classificacdo

0,50 1
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0,10 1

0,00

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Passo

Figura 67 Perda de classificagdo durante o treino - Modelo de detecdo e classificacdo de laranjas - Duas
classes

A tendéncia decrescente apresentada pela Figura 68 indica que o modelo esti se
beneficiando da regularizacao, reduzindo o overfitting e melhorando sua generalizacao.
A curva suave e continua sugere uma diminuicao estavel da perda, sem grandes
flutuacoes ou instabilidades.

Perda de regularizagao durante o treino

—— Perda de Regularizagdo
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0,08 -

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Passo

Figura 68 Perda de regularizacdo durante o treino - Modelo de detecdo e classificagdo de laranjas - Duas
classes

As perdas totais apresentadas na Figura 69 inicialmente, a perda total é bastante alta,
em torno de 1,20, mas ela diminui rapidamente nos primeiros 5.000 passos. A partir
desse ponto, a perda continua a diminuir de forma mais gradual, com flutuacées
frequentes, refletindo variacoes no processo de aprendizado. Entre os 10.000 e 25.000
passos, a perda total oscila entre 0,20 e 0,60. Nos passos finais, a perda se estabiliza
abaixo de 0,20, indicando que o modelo est4 convergindo para uma performance mais

consistente.
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Perda total durante o treino

—— Perda Total
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Figura 69 Perda de total durante o treino - Modelo de detecdo e classificacao de laranjas - Duas classes

Para a analise da taxa de aprendizagem, observa-se uma diminuicdo progressiva,

permitindo ajustes finos nas etapas finais do treino (ver Figura 70).

Taxa de aprendizagem durante o treino
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Passo

Figura 70 Taxa de aprendizagem - Modelo de detecao e classificacao de laranjas - Duas classes

A Tabela 7 representa os resultados efetivos do modelo TensorFlow. A Tabela 8 apresenta
os resultados obtidos apds a conversao em TensorFlow Lite, esses resultados foram

obtidos através dos métodos explicados na sec¢ao de avaliacao do modelo.

Na analise numérica do treino do modelo de detecao e classificacao de laranjas com 2
classes, baseado numa base de dados ptblica, foram utilizados graficos e métricas que
revelam a eficicia do modelo durante o treino. As métricas de precisao demonstram
maior eficacia ao trabalhar com imagens grandes (71,6%) e desempenho inferior com

imagens médias (33,5%) e pequenas (1,3%). A recuperacdo apresenta um
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comportamento semelhante, com resultados superiores em imagens grandes (82,3%),

seguidas por imagens médias (60%) e pequenas (1,3%).

O modelo apresenta uma precisao elevada (81%) com um limiar de IoU de 0,50,
indicando eficicia na detecdo de objetos com baixa sobreposicdo. Como esperado, a
precisao diminui em limiares mais altos (67,6%). Em termos de recuperacao, o modelo
possui uma boa capacidade de detetar até 10 objetos (66,9%) e uma excelente capacidade

de detetar até 100 objetos (74,3%).

Tabela 7 Resultados modelo TensorFlow - Modelo de detecao e classificacdo de laranjas - Duas classes

Métrica IoU Area maxDets Valor
[0,50:0,95] all 100 0,616
0,5 all 100 0,81
Average Precision (AP) 0,75 all 100 0,676
[0,50:0,95] small 100 0,013
[0,50:0,95] medium 100 0,335
[0,50:0,95] large 100 0,716
[0,50:0,95] all 1 0,369
[0,50:0,95] all 10 0,669
Average Recall (AR) [0,50:0,95] all 100 0,743
[0,50:0,95] small 100 0,013
[0,50:0,95] medium 100 0,6
[0,50:0,95] large 100 0,823

Adicionalmente, os resultados apds a conversdao de TensorFlow Lite para diferentes
limiares de IoU demonstram a variagao na precisdo média (mAP) entre laranjas frescas
e podres. Com um limiar de IoU de 0,50, a precisao média alcancada foi de 69,85%, com
uma AP de 57,41% para laranjas frescas e 82,29% para laranjas podres. A medida que o
limiar de IoU aumenta, observa-se uma queda na mAP: 69,42% (IoU 0,55), 68,03% (IoU
0,60), 66,85% (IoU 0,65), e assim por diante, até chegar a apenas 7,54% em um IoU de
0,95. Deste modo obtendo um IoU [0,50:0,95] de 54,48%.
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Tabela 8 Resultados modelo TensorFlow Lite - Modelo de detecio e classificacdo de laranjas - Duas classes

IoU Fresh Orange AP (%) Rotten Orange AP (%) mAP (%)
0,5 57,41 82,29 69,85
0,55 56,62 82,22 69,42
0,6 54,56 81,49 68,03
0,65 52,54 81,16 66,85
0,7 48,4 80,76 64,58
0,75 43,04 78,68 60,86
0,8 33,49 77,53 55,51
0,85 21,26 73,12 47,19
0,9 9,6 60,27 34,93
0,95 0,42 14,66 7,54

Estes resultados correspondem a utilizacao deste modelo, na Figura 71 observa-se a sua

aplicacao em imagens que nao foram utilizadas no seu treino.
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Figura 71 Modelo de detecao e classificagdo de laranjas com 2 classes, sendo aplicado em imagens fora da

sua base de dados original

O desempenho deste modelo apresenta resultados positivos, mesmo aplicado em
imagens com natureza diferente da sua base de dados de treino, demostrando assim

efetividade em atividades de utilizacao reais.
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4.1.1.2 Modelo de detecao e classificacao de Laranja de 4 classes com base

de dados cientifica

As Figuras 72 a 76 foram geradas com os dados obtidos pelo TensorBoard. As Figuras 72
a 75 mostram as perdas durante o treino do modelo TensorFlow, enquanto a Figura 76

exibe a taxa de aprendizagem deste mesmo modelo.

Inicialmente, a perda de classificacao (vé Figura 72) € alta, alcancando um valor de cerca
de 0,25, mas diminui rapidamente nos primeiros 2.000 passos. Apoés essa fase inicial, a
perda se estabiliza significativamente abaixo de 0,05, com pequenas flutuag¢ées ao longo
do restante do treino. Essa tendéncia indica que o modelo est4 aprendendo de forma
eficiente, reduzindo a perda de classificacdo rapidamente e mantendo uma baixa taxa de

erro durante o treino.

Perda de classificacdo durante o treino

—— Perda de Classificagdo
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0,00 1
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Passo

Figura 72 Perda de classificagdo durante o treino - Modelo de detecdo e classificagdo de laranjas - Quatro
classes

A perda de localizacao, apresentada na Figura 73, é relativamente alta, atingindo cerca
de 0,07, mas ela diminui rapidamente nos primeiros 2.000 passos. Apoés essa fase inicial
de rapida diminuicao, a perda continua a reduzir de maneira mais gradual e estabiliza
em valores proximos a 0,00, com pequenas flutuacoes. Essas flutuacoes sao mais
notaveis nos primeiros 10.000 passos, mas tornam-se menos frequentes e menos
intensas a medida que o treino avanca. Este padrdo sugere que o modelo esta
melhorando sua capacidade de localizacao ao longo do tempo, tornando-se mais preciso

e estavel no processo.

85



Perda de localizacdo durante o treino

—— Perda de Localizacédo
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Figura 73 Perda de localizacdo durante o treino - Modelo de detecdo e classificacdo de laranjas - Quatro
classes

A curva descendente suave e progressiva indica que o processo de regularizacao (vé
Figura 74) esta sendo efetivamente aplicado, ajudando a reduzir o overfitting e melhorar
a generalizacdo do modelo. A auséncia de grandes flutuacoes sugere uma estabilizagao
gradual e eficiente da perda de regularizacao, refletindo uma melhoria consistente na

performance do modelo durante o treino.

Perda de regularizagao durante o treino

—— Perda de Regularizagédo
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Passo

Figura 74 Perda de regularizacao durante o treino - Modelo de detecio e classificagdo de laranjas - Quatro
classes

Apos esse periodo inicial de declinio acentuado na perda total, ilustrada na Figura 75, a
perda continua a diminuir de maneira mais gradual, com algumas flutuacoes, até se
estabilizar abaixo de 0,10 nos passos finais. Essa tendéncia geral indica que o modelo
esta aprendendo de forma eficaz, melhorando seu desempenho ao longo do tempo de
treino. A reducao continua e a estabilizacdo da perda total sugerem que o modelo esta

convergindo para uma solu¢ao mais precisa e confiavel.
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Perda total durante o treino
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Figura 75 Perda total durante o treino - Modelo de detecdo e classificagdo de laranjas - Quatro classes

Para a andlise da taxa de aprendizagem, observa-se uma diminui¢do progressiva,

permitindo ajustes precisos nas etapas finais do treino (ver Figura 76).

Taxa de aprendizagem durante o treino
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Figura 76 Taxa de aprendizagem durante o treino - Modelo de detecao e classificagdo de laranjas - Quatro
classes

A Tabela 9 apresenta os resultados efetivos do modelo TensorFlow, enquanto a Tabela 10
mostra os resultados obtidos ap6s a conversao para TensorFlow Lite. Esses resultados

foram obtidos por meio dos métodos explicados na secao de avaliacao do modelo.

Para a analise numérica do treino do modelo de detecao e classificacao de laranjas com
4 classes, as métricas de precisio demonstram uma alta eficacia ao trabalhar com
imagens grandes (98,0%) e desempenho inexistente para imagens médias e pequenas
(indicadas como -1,000, sugerindo a auséncia de detecOes nessas categorias). A

recuperacao apresenta um comportamento semelhante, com resultados superiores em
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imagens grandes (99,9%), enquanto imagens médias e pequenas também nao

apresentam detecoes.

O modelo indica uma precisao média alta (98,0%) com um intervalo de IoU de
[0,50:0,95], indicando eficacia na detecdo de objetos com variacdo moderada de
sobreposicdo. Com um IoU de 0,50, a precisao ligeiramente aumenta para 98,1%,
sugerindo excelente desempenho em detecoes com baixa sobreposicao. A precisao
mantém-se estavel em valores de IoU mais elevados, como 0,75, com um valor de 98,1%.
Em termos de recuperacao, indica-se uma alta capacidade de detetar até 1, 10 e 100
objetos, todos com um valor de 99,9%. Isto indica uma excelente habilidade do modelo

em recuperar a maioria dos objetos presentes nas imagens analisadas.

Tabela 9 Resultados modelo TensorFlow - Modelo de detecdo e classificacdo de laranjas - Quatro classes

Métrica IoU Area  maxDets Valor
[0,50:0,95] all 100 0,98
0,5 all 100 0,981
Average Precision (AP) 075 all 100 0,081
[0,50:0,95] small 100 -1
[0,50:0,95] medium 100 -1
[0,50:0,95] large 100 0,98
[0,50:0,95] all 1 0,999
[0,50:0,95] all 10 0,999
Average Recall (AR) 0,50:0,95] all 100 0,999
[0,50:0,95] small 100 -1
[0,50:0,95] medium 100 -1
[0,50:0,95] large 100 0,999

Apos a conversao para TensorFlow Lite, os resultados demonstram que o modelo é
incapaz de reconhecer duas das quatro classes existentes. Esse desempenho contrasta
com os resultados pré-conversdo, que indicavam um modelo praticamente perfeito.
Mesmo considerando as perdas naturais de precisao durante a conversao, a incapacidade
de reconhecer metade das classes sugere que os resultados anteriores podem ter
proporcionado uma falsa sensacao de qualidade do modelo. Isso ocorre porque a base de
dados utilizada apresenta pouquissimas diferencas entre os elementos, mesmo entre
classes diferentes, e possui uma quantidade limitada de dados, o que reduz a eficacia do
modelo em detetar objetos que se desviem minimamente de seus parametros. Outro fator
que demostra como este resultado deve ser descartado é o valor estatico do mAP
independente do IoU, comportamento completamente diferente dos outros modelos, o

que faz um mAP para a faixa IoU [0,5:0,95] de 46,33%.
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Tabela 10 Resultados modelo TensorFlow Lite - Modelo de detegdo e classificagdo de laranjas - Quatro
classes

IoU Blackspot AP Fresh AP Grenning AP Canker AP mAP

0,5 95,99 0 0 89,49 46,37
0,55 95,99 0 0 89,49 46,37
0,6 95,99 0 0 89,49 46,37
0,65 95,99 0 0 89,49 46,37
0,7 95,99 0 0 89,49 46,37
0,75 95,99 0 0 89,49 46,37
0,8 95,99 0 0 89,49 46,37
0,85 95,99 0 0 89,49 46,37
0,9 95,99 0 0 89,49 46,37
0,95 95,99 0 0 87,72 45,9275

Como se vé na Figura 77, contrariando os resultados matematicos do primeiro método
de avaliacdo, este modelo estd com resultados completamente distorcidos devido a
origem da sua base de dados, tornando-o num modelo nao fidvel para o tipo de aplicacao

que se pretende neste projeto.
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Figura 77 Modelo de detecio e classificagio de laranjas com 4 classes sendo aplicado em imagens fora da sua
base de dados original
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O resultado em figuras que fogem da natureza da base de dados nao teve bons resultados,
demostrando falta de precisao e confundindo classes, esse modelo nao seria atil em uma

atuacao na vida real.

4.1.2 Modelo de detecao e classificacao de Tomate

O modelo para detecao de tomate foi dividido em dois principais grupos, um com duas
classes e outro com quatro classes, utilizando uma base de dados ptblica retirada do
Kaggle e Roboflow Universe. Os formatos gerais destes modelos foram explicados na

seccao 3.11.1.

4.1.2.1 Modelo de detecao e classificacao de tomate com quatro classes

As Figuras 78 a 81 foram criadas com dados obtidos pelo TensorBoard. As Figuras 78 a

80 ilustram as perdas durante o treino do modelo TensorFlow.

Inicialmente, a perda de classificacio (vé Figura 78) é relativamente alta, em torno de
0,35, mas diminui de forma acentuada nos primeiros 5.000 passos. Apos essa fase inicial,
a perda de classificacao continua a diminuir, mas de forma mais gradual, com flutuagoes
consideraveis ao longo do treino. A partir de aproximadamente 10.000 passos, a perda
se estabiliza em torno de valores mais baixos, abaixo de 0,10, embora ainda apresente
picos esporadicos. Esta tendéncia indica que o modelo esta aprendendo e melhorando
sua capacidade de classificacao, mas ainda apresenta variacoes que podem ser resultado

de complexidades nos dados de treino ou no processo de ajuste do modelo.

Perda de classificacao durante o treino
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0,00 1

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Passo

Figura 78 Perda de classificacdo durante o treino — Modelo de detecao e classificagdo de tomate - Quatro
classes
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A perda de localizagao (vé Figura 79) é alta, em torno de 0,40, mas diminui rapidamente
nos primeiros 5.000 passos. Apos essa fase inicial, a perda continua a diminuir de forma
mais gradual, com flutuagdes significativas ao longo do tempo. A perda se estabiliza em
torno de valores mais baixos, variando principalmente entre 0,05 e 0,20 apds os
primeiros 10.000 passos. No entanto, a presenca de picos esporadicos ao longo de todo
o periodo de treino sugere que héa variabilidade nos dados ou no processo de ajuste do

modelo.

Perda de localizacdo durante o treino
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Figura 79 Perda de localizacdo durante o treino - Modelo de detegdo e classificacao de tomate - Quatro classes

A perda total (vé Figura 80) é bastante alta, em torno de 0,90, mas diminui rapidamente
nos primeiros 5.000 passos. Apos esse periodo inicial, a perda continua a diminuir de
forma mais gradual, com vérias flutuacoes ao longo do tempo. Entre 0s 10.000 e 20.000
passos, a perda total varia significativamente entre 0,30 e 0,50, mas continua a tendéncia
geral de diminuicao. Nos passos finais, a perda estabiliza em torno de 0,20, com menos
variabilidade. Esta tendéncia geral de reducao indica que o modelo est4 aprendendo e
ajustando-se melhor aos dados ao longo do tempo de treino, embora ainda haja alguma

instabilidade, possivelmente devido a complexidade dos dados ou ajustes do modelo.
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Perda total durante o treino
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Figura 80 Perda total durante o treino - Modelo de detecao e classificacido de tomate - Quatro classes

A perda de regularizacao (vé Figura 81) comeca em torno de 0,15 e diminui de maneira
constante e suave ao longo do tempo de treino, atingindo aproximadamente 0,07 no
final. A curva descendente continua e estavel indica que o processo de regularizagao esta
sendo aplicado eficazmente, ajudando a reduzir o overfitting e melhorando a

generalizacdo do modelo.

Perda de regularizacdo durante o treino
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Figura 81 Perda de regularizacdo durante o treino - Modelo de detecao e classificacio de tomate - Quatro
classes

A Figura 82 mostra a taxa de aprendizagem deste modelo. A taxa de aprendizagem,
novamente, observa-se uma diminuicao progressiva, permitindo ajustes finos nas etapas

finais do treino.
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Taxa de aprendizagem durante o treino
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Figura 82 Taxa de aprendizagem durante o treino - Modelo de detecao e classificacdo de tomate - Quatro
classes

A Tabela 11 representa os resultados efetivos do modelo TensorFlow, a Tabela 12 exibe
os resultados apo6s a conversdo para TensorFlow Lite. Estes resultados foram obtidos

utilizando os métodos descritos na secao de avaliacao do modelo.

Para a analise numérica do treino do modelo de detecao e classificacao de tomate com 4
classes, as métricas de precisdo demonstram maior eficicia ao trabalhar com imagens
grandes (77,4%) e desempenho inferior para imagens médias (41,6%) e nenhuma eficacia
para imagens pequenas (0,0%). A recuperacdo apresenta um comportamento
semelhante, com resultados superiores em imagens grandes (82,5%), seguidas por

imagens médias (59,9%) e nenhuma recuperacao para imagens pequenas (0,0%).

O modelo apresenta uma precisao alta (91,1%) com um limiar de IoU de 0,50, indicando
uma excelente eficacia na detecao de objetos com baixa sobreposicao. Como esperado, a
precisao diminui em limiares mais elevados (83,6%). Em termos de recuperacao, o
modelo possui uma capacidade moderada de detetar até 1 objeto (29,0%) e uma boa

capacidade de detetar até 10 objetos (72,9%) e até 100 objetos (80,1%).
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Tabela 11 Resultados modelo TensorFlow - Modelo de detecao e classificacdo de tomate - Quatro classes

Métrica IoU Area maxDets Valor
[0,50:0,95] all 100 0,738
0,5 all 100 0,911
o, 11 100 0,836
Average Precision (AP) 75 a 3
[0,50:0,95] small 100 o)
[0,50:0,95] medium 100 0,416
[0,50:0,95] large 100 0,774
[0,50:0,95] all 1 0,29
[0,50:0,95] all 10 0,729
: 1 8
Average Recall (AR) [0,50:0,95] 4 100 0,501
[0,50:0,95] small 100 o)
[0,50:0,95] medium 100 0,599
[0,50:0,95] large 100 0,825

A conversao do TensorFlow Lite para diferentes limiares de IoU demonstra a variacao
na precisao média (mAP) entre tomates em diferentes estados de maturacao. Com um
limiar de IoU de 0,50, a precisao média alcancada foi de 78,69%, com uma AP de 65,49%
para tomates meio maduros, 90,72% para tomates muito maduros, 68,82% para tomates
maduros e 89,74% para tomates podres. A medida que o limiar de IoU aumenta, observa-
se uma queda na mAP: 78,59% (IoU 0,55), 77,97% (IoU 0,60), 77,86% (IoU 0,65), 77,15%
(IoU 0,70), e assim por diante, até chegar a apenas 16,93% em um IoU de 0,95. Deste
modo, este modelo apresentou um mAP para a faixa de IoU [0.5:0.95] de 67,54%. Este

resultado apresenta-se valido em aplicagoes reais, como se observa na Figura 83.

Tabela 12 Resultados modelo TensorFlow Lite - Modelo de detecdo e classificacio de tomate - Quatro classes

Tomato Tomato

. . Tomato Tomato
IoU Haliglpe OV?'ll;lpe Ripe AP  Rotten AP mAP
0,5 65,49 90,72 68,82 89,74 78,69
0,55 65,34 90,72 68,55 89,74 78,59
0,6 65,2 89,7 67,35 89,62 77,97
0,65 65,2 89,7 67,03 89,49 77,86
0,7 64,63 87,95 66,67 89,34 77515
0,75 63,06 87,01 65,93 88,67 76,17
0,8 60,99 87,01 62,72 86,82 74,38
0,85 52,41 82,59 56,11 82,24 68,34
0,9 32,63 65,25 34,17 65,03 49,27

0,95 4,27 25,0 13,54 24,32 16,93
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tomato_rotten: 99%

Figura 83 Modelo de detecdo e classificagdo de tomates com 4 classes aplicado em imagens fora da sua base
de dados original

O modelo trabalhou bem em imagens fora da natureza da base de dados que serviu para

seu treino, deste modo, se apresentando viavel para utiliza¢des na vida real.

4.1.2.2 Modelo de detecio e classificacao de Tomate com duas classes

As Figuras 84 a 88 foram criadas a partir dos dados obtidos pelo TensorBoard. As Figuras
88 a 87 detalham as perdas durante o treino do modelo TensorFlow, enquanto a Figura

88 destaca a taxa de aprendizagem do modelo.

Observa-se uma tendéncia geral de diminuicao na perda por classificacao ilustrada na
Figura 84, indicando que o modelo estd aprendendo e melhorando. No entanto, h4
oscilacoes e picos significativos, sugerindo dificuldades momentéineas no processo de
aprendizagem. A partir de certo ponto, a perda se estabiliza, indicando que o modelo
alcancou um platé de desempenho. Esse comportamento € tipico e pode guiar ajustes

para otimizar ainda mais o treino.
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Perda de classificagdo durante o treino
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Figura 84 Perda de classificacao durante o treino - Modelo de detecao e classificacao de tomate - Duas classes

Observa-se uma diminuicao geral na perda de localiza¢ao, indicando que o modelo esta
se tornando mais preciso na tarefa de localizacdo. No entanto, ha flutuagoes e alguns
picos ao longo do treino, sugerindo momentos de dificuldade. A perda se estabiliza em
um valor baixo, indicando que o modelo atingiu um platé de desempenho. Esse padrao

¢ comum e pode ajudar a identificar pontos para ajustes no processo de treino.
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Figura 85 Perda de localiza¢do durante o treino - Modelo de detecao e classificacdao de tomate - Duas classes

Nota-se uma tendéncia geral de queda na perda total (vé Figura 86), indicando que o
modelo estia aprendendo e melhorando sua precisao. Contudo, existem flutuacoes e picos
notaveis, refletindo variacoes na dificuldade dos dados de treino. Apesar das oscilacoes,
a perda se estabiliza em valores mais baixos, sugerindo que o modelo alcancou um plato
de desempenho. Esse comportamento é esperado e 1til para orientar possiveis ajustes no

processo de treino para otimizar os resultados.
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Perda total durante o treino
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Figura 86 Perda total durante o treino - Modelo de detecdo e classificacio de tomate - Duas classes

O comportamento indicado pela Figura 87, demostra que a regularizacio estd cuamprindo
seu papel de reduzir a complexidade do modelo, prevenindo o overfitting sem grandes
oscilagoes. A tendéncia descendente consistente sugere uma melhoria gradual na
generalizacdo do modelo, tornando-o mais robusto e menos suscetivel a se ajustar

excessivamente aos dados de treino.

Perda de regularizacdo durante o treino
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Figura 87 Perda de regularizacdo durante o treino - Modelo de detecdo e classificagdo de tomate - Duas
classes
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Taxa de aprendizagem durante o treino
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Figura 88 Taxa de aprendizagem durante o treino - Modelo de detecdo e classificagdo de tomate - Duas
classes

A Tabela 13 representa os resultados efetivos do modelo TensorFlow, a Tabela 14
apresenta os resultados obtidos ap6s a conversdao em TensorFlow Lite. Estes resultados

foram obtidos através dos métodos explicados na sec¢ao de avaliacdo do modelo.

Para a anélise numérica do treino do modelo de detecdo e classificacao de tomate com 2
classes, as métricas de precisdo demonstram maior eficacia ao trabalhar com imagens
grandes (83,6%) e desempenho inferior para imagens médias (62,7%) e pequenas
(6,5%). A recuperacdo apresenta um comportamento semelhante, com resultados
superiores em imagens grandes (79,2%), seguidas por imagens médias (73,4%) e

pequenas (22,2%).

O modelo apresenta uma precisao alta (91,5%) com um limiar de IoU de 0,50, indicando
eficacia na detecdo de objetos com baixa sobreposi¢do. Como esperado, a precisao
diminui em limiares mais elevados (82,5%). Em termos de recuperacao, o modelo possui
uma boa capacidade de detetar até 10 objetos (67,5%) e uma excelente capacidade de

detetar até 100 objetos (79,2%).
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Tabela 13 Resultados modelo TensorFlow - Modelo de detecao e classificacdo de tomate - Duas classes

Métrica IoU Area maxDets Valor
[0,50:0,95] all 100 0,719
0,5 all 100 0,915
o, 11 100 0,82
Average Precision (AP) 75 a 5
[0,50:0,95] small 100 0,065
[0,50:0,95] medium 100 0,627
[0,50:0,95] large 100 0,836
[0,50:0,95] all 1 0,253
[0,50:0,95] all 10 0,675
Average Recall (AR) [0,50:0,95] all 100 0,792
[0,50:0,95] small 100 0,222
[0,50:0,95] medium 100 0,734
[0,50:0,95] large 100 0,878

Com a conversao ao TensorFlow Lite demonstra a variacao na precisao média (mAP)
esperada entre as duas classes de tomates. Com um limiar de IoU de 0,50, a precisao
média alcancada foi de 81,43%, com uma AP de 72,32% para tomate saudavel e 90,54%
para tomate podre. A medida que o limiar de IoU aumenta, observa-se uma queda na
mAP: 80,055% (IoU 0,55), 79,685% (IoU 0,60), 79,14% (IoU 0,65), 77,82% (1oU 0,70),
e assim por diante, até chegar a apenas 3,82% em um IoU de 0,95. Deste modo, o valor
do mAP para IoU [0,5:0,95] de 64,66%. Este resultado se apresenta valido em aplicagoes

reais, como se observa na Figura 89.

Tabela 14 Resultados modelo TensorFlow Lite - Modelo de detecdo e classifica¢gdo de tomate - Duas classes

IoU tomato_healthy AP (%) tomato_rotten AP (%) mAP (%)
0,5 72,32 90,54 81,43
0,55 70,02 90,09 80,055
0,6 69,84 89,53 79,685
0,65 69,23 89,05 79,14
0,7 68,21 87,43 77,82
0,75 67,01 84,61 75,81
0,8 60,12 80,76 70,44
0,85 55,84 72,93 64,385
0,9 21,04 46,91 33,975

0,95 1,32 6,32 3,82
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rotten tor}noto: 85%

Figura 89 Modelo de detecao e classificacdo de tomate com 2 classes aplicado em imagens fora da sua base
de dados original

Os resultados relativos ao tamanho estao de acordo com a natureza da base de dados
utilizada, onde a maioria das amostras possuia anotacoes de imagens grandes.

Para os testes do sistema, todas as amostras possuem areas maior que 962 pixéis, devido
a distancia da camara a area de trabalho, a resolucdo da ciAmara e a natureza em si do
tipo de fruto analisado. Entdo, os resultados a serem analisados para este sistema sao

sempre as das imagens grandes, como demostrado na Figura 9o.

‘tomato_overripe: 75%
" Area: 25781 pi:

tomato_ripe: 94%
! : 38979 pixels:

tomato_rotten: 95%

Figura 9o Demostra¢io do tamanho da area dos objetos em pixéis.
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Este modelo apresentou bons resultados para imagens fora da natureza de sua base de

dados, sendo assim, um modelo valido para utilizagao real.

4.2 Teste do sistema

A Figura 91 apresenta o resultado das 640 tentativas para apanhar o fruto. Para este teste
foi utilizado o modelo de detecdo e classificacio de tomate com duas classes, foi
considerado sucesso quando a garra foi capaz de apanhar o fruto e leva-lo até a area
determinada (pontos verdes na Figura 91). Foi considerada uma area de cinematica
perigosa quando o brago ficou relativamente proximo de uma colisdo (pontos amarelos
na Figura 91) e foi considerado uma colisdao sempre que o sistema anticolisio do UR3e
foi ativo ou quando a mensagem de cinematicamente impossivel foi acionada (pontos

vermelhos na Figura 91).

@ Tarefa de manipulagdo realizada com sucesso

(O Tarefa de manipulagao realizada com sucesso, porém cinematica perigosa

@ Braco sofreu colisdo em si mesmo ou area cinematicamente impossivel.

Figura 91 Resultados do sistema

Para os testes do sistema, das 640 tentativas de manipulacao, 390 obtiveram sucesso de
forma segura, 80 obtiveram sucesso, mas operando demasiado proximo do limite da area
de trabalho, e as 170 restantes fizeram o sistema de colisdo do UR3e ativar. Deste modo,
a fim de criar uma 4rea de trabalho fidvel de 65500 mm? ao sistema, sera utilizado a zona

de trabalho destacada na Figura 92.
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e

Area de

trabalho

Figura 92 Configuracao da area de trabalho proposta

4.3 Nota conclusiva

Neste capitulo, foi abordado o processo de treino dos modelos de detecio e classificacao
de laranjas (4 classes e 2 classes) e de tomates (4 classes e 2 classes), detalhando os
resultados obtidos, sendo eles as perdas de classificagao, localizacao, regularizacao e total
referentes ao treino, os resultados de precisao e recuperagao com base no IoU e tamanho
da imagem ao fim do treino como modelo TensorFlow e por fim os resultados em base
ao limite IoU e classe apds a conversao para modelo TensorFlow Lite. O desempenho
individual de cada modelo é examinado, destacando a perda natural de precisao no
processo de conversdo para um modelo TensorFlow Lite. Além disso, é debatida a
eficacia dos modelos quando testados em imagens que nao pertencem ao seu conjunto
de dados original. Trés dos quatro modelos treinados foram bem-sucedidos, com
especial atencao para a avaliacdo enganosa do modelo de detecao de laranjas com 4
classes, que matematicamente aparentava ser um bom modelo, mas teve péssimos
resultados em imagens fora da natureza da sua base de dados. A escolha de uma area
retangular e a exclusdo da restante da zona que apresentou resultados positivos, baseia-
se na inspiracao deste trabalho numa linha de producao. Embora este projeto nao tenha
como foco a manipulagio de frutos em movimento, o seu objetivo é servir de base para
trabalhos futuros que se foquem nessa tarefa. Assim, a area retangular selecionada

assemelha-se a uma seccao de um tapete industrial na qual o braco robético ira operar.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste capitulo sao descritas as conclusoes, gerais e especificas, desta dissertacao, sendo
discutidos todos os pontos fundamentais deste projeto. Sio também propostos projetos
de trabalhos futuros que podem agregar todos os conceitos desenvolvidos por esta

dissertacao.

5.1 Conclusoes gerais

Esta dissertacdo analisa o desenvolvimento e a aplicacao de tecnologias avancadas no
setor de alimentos, com foco especifico na visdo computacional e no uso da robética. O
problema central abordado foi a necessidade de melhorar continuamente a automacao e
a precisao nos processos da industria alimentar, utilizando tecnologias nao destrutivas,
de facil implementacdo e com vantagens econdémicas. Os principais objetivos incluiram
a implementacao de sistemas de visdo computacional para a detecao de frutos, focando-

se especificamente em tomate e laranja.

As ferramentas utilizadas para a criacio dos modelos de visdo computacional
mostraram-se sdlidas e fidveis, especialmente a combinacao do TensorFlow com o
OpenCV, permitindo a criacao acessivel de modelos e fornecendo ferramentas eficazes

para a aplicagdo e avaliacdo dos mesmos.

O hardware utilizado revelou-se eficaz para a tarefa proposta. O Raspberry Pi 5 lidou
bem com o modelo e o controlo do brago robético, mantendo-se estavel durante todo o
processo de testes e apresentando uma quantidade aceitavel de frames por segundo. O
UR3e também apresentou resultados positivos, permitindo a criacdo de uma 4rea de
trabalho com alcance admissivel e confiavel. A comunicacao entre os dois dispositivos

foi constante e com um tempo de resposta muito baixo.

Dos quatro modelos de detecao e classificacao criados, trés apresentaram resultados
satisfatorios e passiveis de utilizacado em situacoes reais: os modelos de detecao e
classificacao de tomate com 2 e 4 classes e o modelo de detecdo e classificacao de laranjas
com 2 classes. O modelo de detecao e classificacao de laranjas com 4 classes nao atingiu

resultados satisfatérios devido a natureza da base de dados utilizada no seu treino.

O sistema final apresentou uma area de trabalho fiavel de 65.500 mm2, o que se mostrou

suficiente para operacoes similares a um ambiente industrial.
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O modelo de detecao e classificacao de laranjas com 4 classes inicialmente apresentou
resultados exageradamente bons, mostrando indices préximos de 100% de precisdao. No
entanto, em alguns casos, aparecia o valor "-1", o que levantou suspeitas. Apos converter
o modelo para o formato TensorFlow Lite e realizar uma segunda avaliacdo com outra
ferramenta, constatou-se que algumas classes nao podiam ser lidas corretamente. Testes
com imagens nao utilizadas no treino destacaram ainda mais essa falha, evidenciando a
importancia de usar multiplos métodos de avaliacao para validar um modelo. Outro
ponto importante é a qualidade da base de dados: o modelo foi treinado com imagens
tiradas no mesmo ambiente, todas centralizadas e com pouca variacao entre as classes.
Além de uma quantidade limitada de dados, o que nao favorece a aprendizagem e gera

falsos positivos na avaliagao.

Outro aspeto abordado nesta dissertacdo é a importancia de definir uma area de
seguranca ao manipular um braco robotico com cinematica inversa. Com esse método, o
caminho seguido pelo braco pode variar, sendo crucial que toda a area de trabalho seja

testada varias vezes para garantir a integridade do equipamento.

Os resultados obtidos evidenciam a eficacia das ferramentas e do hardware utilizados.
A combinacao do TensorFlow com o OpenCV provou ser uma escolha robusta para o
desenvolvimento dos modelos de visdo computacional, oferecendo um conjunto de
ferramentas eficazes para a sua aplicacdo e avaliacdo. O Raspberry Pi 5 demonstrou
capacidade suficiente para lidar com os modelos e controlar o brago robotico, enquanto
o UR3e garantiu uma operacao confiavel e eficiente, com comunicacao constante e

tempos de resposta baixos.

Embora trés dos quatro modelos desenvolvidos tenham apresentado resultados
satisfatorios, o modelo de detecdo e classificacao de laranjas com 4 classes destacou a
importancia de uma base de dados de alta qualidade e da validacao rigorosa dos modelos.
Este caso especifico sublinhou a necessidade de multiplos métodos de avaliacao e de um
conjunto de dados diversificado e amplo para evitar falsos positivos e garantir a precisao

dos modelos.

Além disso, a manipulacdo segura de bracos roboéticos utilizando cinematica inversa foi
outro aspeto crucial abordado. A definicao e o teste rigoroso da area de trabalho sao

fundamentais para assegurar a integridade do equipamento e a seguranca operacional.
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5.3 Sugestoes de trabalhos futuros

Para a realizacdo de trabalhos futuros, sugere-se a utilizacao de outros modelos de robos,
especialmente robos delta, com o objetivo de estudar a velocidade de atuacdo em
comparacao com um brago robotico. Outra sugestao € a criacao de uma base de dados
propria, feita no ambiente de trabalho, para otimizar o modelo treinado com imagens
tipicas da sua utilizacdo. Uma possivel melhoria deste projeto é a implementacao de uma
forma para o rob6 conseguir apanhar os frutos em movimento, elevando a ideia deste
projeto para um nivel mais préximo da aplicabilidade real em industria. Por fim, a
criacdo de uma base de dados na nuvem que comunique diretamente com o programa
permitira averiguar a fiabilidade de cada carga recebida, catalogando a quantidade de
frutas defeituosas. Desta forma, otimiza-se a producao e a selecdo de fornecedores no

futuro.
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Anexo A Cdédigos utilizados
A.1 Cédigo de controlo do UR3e com visao computacional

import os

import argparse

import cv2

import numpy as np

import sys

import time

from threading import Thread
import importlib.util

from picamera? import Picamera?2
import socket

import struct

import math

HOST = "169.254.148.38"
PORT = 30002
PORT DATA = 30003

class VideoStream:
"""Camera object that controls video streaming from the Picamera"""
def init (self, resolution=(1280,720), framerate=30):

self.picam?2 = Picamera?2 ()

self.preview config =
self.picam2.create preview configuration(main={"format": "XRGB8888", "size":
(1280,720) })

self.picam2.configure (self.preview config)
self.frame = None

self.stopped = False

self.resolution = resolution

def start(self):
self.picam2.start ()
Thread (target=self.update, args=()) .start()
return self

def update (self):
while True:
if self.stopped:
return
self.frame = self.picam2.capture array/()

def read(self):
return self.frame

def stop(self):
self.stopped = True
self.picam2.stop ()

# Define and parse input arguments
parser = argparse.ArgumentParser ()
parser.add argument ('--modeldir', help='Folder the .tflite file is located
in',

required=True)
parser.add argument ('--graph', help='Name of the .tflite file, if different
than detect.tflite’',

default='detect.tflite')
parser.add argument ('--labels', help='Name of the labelmap file, if different
than labelmap.txt',

default="'labelmap.txt')
parser.add argument ('--threshold', help='Minimum confidence threshold for
displaying detected objects',

default=0.8)
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parser.add argument ('--resolution', help='Desired webcam resolution in WxH.

the webcam does not support the resolution entered, errors may occur.',
default='1280x720")
parser.add argument ('--edgetpu', help='Use Edge TPU', action='store true')

args = parser.parse_args()

MODEL NAME = args.modeldir

GRAPH NAME = args.graph

LABELMAP NAME = args.labels

min conf threshold = float (args.threshold)
resW, resH = args.resolution.split('x")
imW, imH = int (resW), int (resH)

use TPU = args.edgetpu

pkg = importlib.util.find spec('tflite runtime')
if pkg:
from tflite runtime.interpreter import Interpreter
else:
from tensorflow.lite.python.interpreter import Interpreter

# Get path to current working directory
CWD PATH = os.getcwd()

# Path to .tflite file, which contains the model that is used for object
detection
PATH TO CKPT = os.path.join(CWD PATH, MODEL NAME, GRAPH NAME)

# Path to label map file
PATH TO LABELS = os.path.join(CWD PATH, MODEL NAME, LABELMAP NAME)

# Load the label map
with open (PATH TO LABELS, 'r') as f:
labels = [line.strip() for line in f.readlines()]

if labels[0] == '??2?2':
del (labels[0])

interpreter = Interpreter (model path=PATH TO CKPT)
interpreter.allocate tensors()

# Get model details

input details = interpreter.get input details()
output details = interpreter.get output details()
height = input details[0] ['shape'][1]

width = input details[0]['shape'][2]

floating model = (input details[0]['dtype'] == np.float32)

input mean = 127.5
input std = 127.5

# Check output layer name to determine if this model was created with TF2 or

TF1,
# because outputs are ordered differently for TF2 and TFl models
outname = output details[0]['name’]

if 'StatefulPartitionedCall' in outname: # This is a TF2 model
boxes idx, classes_idx, scores idx =1, 3, O

else: # This is a TF1l model
boxes idx, classes idx, scores idx = 0, 1, 2

# Initialize frame rate calculation
frame rate calc =1

freq = cv2.getTickFrequency ()

# Initialize video stream
videostream = VideoStream(resolution=(imW, imH), framerate=30).start()
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time.sleep (1)

def pixel para metros(x, y, resolution, fov horizontal, fov vertical,
ponto referencia=(510,229), distancia z=0.42):
# Se ponto_referencia ndo for fornecido, usa o centro da imagem
if ponto referencia is None:
ponto referencia = (resolution[0] / 2, resolution[l] / 2)

referencia x, referencia y = ponto referencia

# Calcula o deslocamento de pixels a partir do ponto de referéncia

dx pixel = x - referencia x

dy pixel =y - referencia y

largura metros = 2 * distancia z * math.tan(math.radians (fov_horizontal /
2) )

altura metros = 2 * distancia z * math.tan(math.radians (fov vertical / 2)

)

# Calcula quantos metros cada pixel representa
metro por pixel x = largura metros / resolution[0]
metro por pixel y = altura metros / resolution[1]

# Converte o deslocamento de pixels para metros
dist y metros = dx pixel * metro por pixel x *-1
dist x metros = dy pixel * metro por pixel y

return dist x metros, dist y metros
def enviar comando movimento linear(x, y, z, rx, ry, rz, v=0.8, a=0.4, r=0):
cmd = f"movej (pl{x}, {y}, {z}, {rx}, {ry}, {rz}l, a={a}, v={v},
r={r})\n".encode ('utf8")
with socket.socket (socket.AF INET, socket.SOCK STREAM) as s:
s.connect ( (HOST, PORT))
s.send (cmd)
time.sleep(2) # Espera para o movimento ser completado

def enviar comando movimento juntas(x, y, z, rx, ry, rz, v=0.2, a=0.3, r=0):
cmd = f"movej ([{x}, {y}, {z}, {rx}, {ry}, {rz}l, a={a}, v={v},
r={r})\n".encode ('utf8"')
with socket.socket (socket.AF INET, socket.SOCK STREAM) as s:
s.connect ( (HOST, PORT))
s.send (cmd)
time.sleep(3) # Espera para o movimento ser completado

def ler posicao atual():
with socket.socket (socket.AF INET, socket.SOCK STREAM) as s:
s.connect ( (HOST, PORT DATA))
time.sleep(l) # Aguarda um momento para garantir que os dados estejam
sendo recebidos
data = s.recv(1112)
pos = struct.unpack(''!6d', data[444:492])
return pos

def desenhar matriz(frame, linhas=10, colunas=10):
altura, largura, _ = frame.shape
for i in range(l, linhas):
cv2.line (frame, (0, i * altura // linhas), (largura, 1 * altura //
linhas), (255, 255, 255), 1)
for j in range(l, colunas):
cv2.line (frame, (j * largura // colunas, 0), (j * largura // colunas,
altura), (255, 255, 255), 1)

opengripper = open ('/home/senhal23/Desktop/BibN/1win0inl3uro/open.script’,
'rb') # Robotig Gripper

closegripper = open('/home/senhal23/Desktop/BibN/1lwin0inl3uro/close.script’',
'rb') # Robotig Gripper

123



activategripper =
open ('/home/senhal23/Desktop/BibN/1win0inl3uro/Gripper.script', 'rb') #
Robotig Gripper

fov_horizontal = 66
fov _vertical = 41
resolution = (1280, 720)

# Ativar o gripper
with socket.socket (socket.AF INET, socket.SOCK STREAM) as s:
s.connect ( (HOST, PORT))
a = activategripper.read(1024)
while a:
s.send (a)
a = activategripper.read(1024)
print ("activate")
time.sleep (8)
while True:
tl = cv2.getTickCount ()
framel = videostream.read()
frame = framel.copy()
frame rgb = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2RGB)
frame resized = cv2.resize(frame rgb, (width, height))
input data = np.expand dims(frame resized, axis=0)

if floating model:
input data = (np.float32(input data) - input mean) / input std

interpreter.set tensor (input details[0]['index'], input data)
interpreter.invoke ()

boxes = interpreter.get tensor (output details[boxes idx]['index']) [0]
classes = interpreter.get tensor (output details[classes idx]['index']) [0]
scores = interpreter.get tensor (output details[scores idx]['index']) [0]

num objects detected = 0

for i in range(len(scores)):
if scores[i] > min conf threshold and scores[i] <= 1.0:

num_objects_detected += 1

ymin, xmin, ymax, xmax = boxes[i]

centroX, centroY = int((xmin + xmax) / 2 * imW), int((ymin + ymax)
/ 2 * imH)

cv2.putText (frame, f"ID: {int(classes[i])}, Conf:
{scores[i]:.2f}", (centroX, centroY), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.5, (255,
255, 0), 2, cv2.LINE AA)

cv2.rectangle (frame, (int(xmin * imW), int(ymin * imH)), (int (xmax
* imW), int(ymax * imH)), (10, 255, 0), 2)

key = cv2.waitKey(l) & OxFF
if key == ord("p"):
for i in range(len(scores)):
if scores[i] > min conf threshold and scores[i] <= 1.0:
print ("entrou nesse if")
ymin, xmin, ymax, xmax = boxes[i]
centroX, centroY = int ((xmin + xmax) / 2 * imW), int((ymin +
ymax) / 2 * imH)

dist x metros, dist y metros = pixel para metros (centroX,
centroY, resolution, fov_horizontal, fov vertical)

posicao_original = ler posicao_atual ()

cv2.putText (frame, "Processo iniciado...", (30, 80),
cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX, 1, (255, 255, 0), 2, cv2.LINE AA)
cv2.putText (frame, f"Coordenadas: ({centroX}, {centroY}), ID:

{int (classes[i])}", (30, 110), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 1, (255, 255, 0), 2,
cv2.LINE_AR)
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if classes[i] == 3:
# Agdo para o ID 1
print ("Ag¢&o para o ID 1")
enviar comando movimento linear (-0.18865679639057054, -
0.2774107649261664, 0.13147904240505365, -3.092836056635589,
0.18254090607574172, -0.015895684687669248)

time.sleep(2)

posicao _inicial = ler posicao_atual ()
rx, ry, rz = posicao _inicial[3], posicao_iniciall[4],
posicao _inicial([5]

enviar comando movimento linear (posicao inicial[0] +
dist x metros, posicao _inicial[l] - dist y metros, posicao inicial[Z2], rx, ry,
rz)

time.sleep (2)

enviar comando movimento linear (posicao_inicial[O0] +
dist x metros, posicao inicial[l] - dist y metros, posicao inicial[2]-0.08,
rx, ry, rz)

with socket.socket (socket.AF INET, socket.SOCK STREAM) as

s.connect ( (HOST, PORT))
c = closegripper.read(1024)
time.sleep (1)
while c:

s.send(c)

print ("close")

c = closegripper.read(1024)
time.sleep (3)

enviar comando movimento linear (posicao_inicial[0] +
dist x metros, posicao inicial[l] - dist y metros, posicao inicial[2], rx, ry,
rz)

time.sleep (3)

enviar comando movimento linear (0.3479285815924197, -
0.10862792553566582, 0.18226887966114105, 2.808015844827552, 1.12683285163102,
0.02193895727105998)

time.sleep (3)

enviar comando movimento linear (0.3184600737291718,
0.1123164360686253, 0.09581443228210906, 3.0544607705406905,
0.21303549930530621, -0.06357220287730588)

with socket.socket (socket.AF INET, socket.SOCK STREAM) as

s.connect ( (HOST, PORT))
c = opengripper.read(1024)
while c:

s.send(c)

print ("open")

c = opengripper.read(1024)
time.sleep (3)

enviar comando movimento linear(0.3479285815924197, -
0.10862792553566582, 0.18226887966114105, 2.808015844827552, 1.12683285163102,
0.02193895727105998)

enviar comando movimento linear (posicao original[O0],
posicao_original[l], posicao_original[2], posicao_original[3],
posicao_original[4], posicao original[5])

elif classes[i] == 1:
# Acdo para o ID 2
print ("Agcéo para o ID 2")
# Caso queira adicionar acdo para multiplos tipo
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# Adicione mais elif para outros IDs conforme necesséario

print ("Comando enviado para mover o robd até o objeto
detectado.")

desenhar matriz (frame, 10, 10)

cv2.putText (frame, 'FPS: {0:.2f}'.format (frame rate calc), (30, 50),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 1, (255, 255, 0), 2, cv2.LINE AA)

cv2.putText (frame, f'Objetos detectados: {num objects detected}', (30,
140), CV2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (255, 255, 0), 2, CVZ.LINE_AA)

cv2.imshow ('Object detector', frame)

t2 = cv2.getTickCount ()

timel = (t2 - tl) / freq
frame rate calc = 1 / timel
if key == ord('q'"):

break

cv2.destroyAllWindows ()
videostream.stop ()

A.2 Cédigo para testar posicao do UR3e

import socket
import struct
import time

HOST = "169.254.148.38"
PORT = 30003

def ler posicao_atual(s):
data = s.recv(1112)

pos = struct.unpack('!6d', data[444:492])
return pos

def main () :
with socket.socket (socket.AF INET, socket.SOCK STREAM) as s:
s.connect ( (HOST, PORT))

time.sleep (1)

posicao_atual = ler posicao atual(s)
print ("Posicdo atual do robd (juntas):", posicao_atual)
if name == " main ":
main ()

A.3 Codigo para tirar fotos com a PiCamera

from picamera2 import Picamera?2
from threading import Thread
import cv2

import numpy as np

import os

class VideoStream:
"""Camera object that controls video streaming from the Picamera"""
def init (self, resolution=(1280,720), framerate=30):
self.picam?2 = Picamera2 ()
self.preview config =

self.picam2.create preview configuration (main={"format": "XRGB8888", "size":

(1280,720) })
self.picam2.configure (self.preview config)
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self.frame = None
self.stopped = False
self.resolution = resolution

def start(self):
self.picam2.start ()
Thread (target=self.update, args=()) .start()
return self

def update (self):
while True:
if self.stopped:
return
self.frame = self.picam2.capture array()

def read(self):
return self.frame

def stop(self):
self.stopped = True
self.picam2.stop ()

# Funcdo para salvar imagens
def save image (frame, img count):

save_path = "/home/senhal23/tflitel/calibrar camera/fotos/teste" ##ajustar
local que deseja salvar as fotos

if not os.path.exists(save path):

os.makedirs (save path)

filename = os.path.join(save path, f"calibration image {img count}.jpg")

cv2.imwrite (filename, cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2RGB))

print (f"Foto {img count} capturada e salva como {filename}")

# Inicializa e inicia o stream de video

videostream = VideoStream(resolution=(640, 480), framerate=30).start()
img count = 0
max_images = 50 # NUGmero maximo de imagens para capturar

cv2.namedWindow ("Frame")

while True:
frame = videostream.read()
if frame is not None:
cv2.imshow ("Frame", frame)

key = cv2.waitKey(l) & OxFF

if key == ord('q'"):
break
elif key == ord('p') and img count < max images:

img count += 1
save image (frame, img count)

if img count == max images:
print ("Numero méximo de imagens capturadas.")
break

videostream.stop ()
cv2.destroyAllWindows ()

A.4 Cédigo para calibracao

import cv2

import numpy as np
import glob

import os

pasta imagens = "C://tflitel//CameraCalibration//fotos capturadas”
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padrao_ tamanho = (8, 8)
tamanho quadrado = 0.11

objp = np.zeros((padrao_ tamanho[0] * padrao tamanho[l], 3), np.float32)
objpl:, :2] = np.mgrid[0:padrac_tamanho[0], O:padrac tamanho[1l]].T.reshape (-1,
2)

objp *= tamanho quadrado

[]
[]

pontos_objeto
pontos_ imagem

imagens = glob.glob(os.path.join(pasta imagens, '*.png'))

if not imagens:

print (f"Nenhuma imagem encontrada na pasta {pasta imagens}. Verifique o
caminho e as imagens.")
else:

print (f"{len (imagens)} imagens encontradas.")

for caminho imagem in imagens:
imagem = cv2.imread(caminho imagem)
if imagem is None:
print (f"Falha ao carregar a imagem {caminho imagem}.")
continue

cinza = cv2.cvtColor (imagem, cv2.COLOR BGR2GRAY)

ret, cantos = cv2.findChessboardCorners(cinza, padrao_ tamanho, None)

if ret:
pontos_objeto.append (objp)
pontos_imagem.append (cantos)

cv2.drawChessboardCorners (imagem, padrao_tamanho, cantos, ret)
cv2.imshow ('Cantos do Tabuleiro de Xadrez', imagem)
cv2.waitKey (500)
else:
print (f"Cantos do padrédo de xadrez n&o encontrados na imagem
{caminho imagem}.")

cv2.destroyAllWindows ()

if len(pontos_objeto) == 0 or len(pontos imagem) == 0:

print ("Nenhum canto de padrdo de xadrez encontrado em nenhuma imagem.
Verifique as imagens e o padrédo.")
else:

ret, matriz camera, coef distorcao, rvecs, tvecs =

cv2.calibrateCamera (pontos objeto, pontos imagem, cinza.shape[::-1], None,
None)

print ("Matriz da Cémera:")
print (matriz camera)

print ("\nCoeficientes de Distorgdo:")
print (coef distorcao)
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np.savez ('calibracao camera.npz', matriz camera=matriz camera,
coef distorcao=coef distorcao)

print ("\nCalibracdo concluida. Resultados salvos em
'calibracao_camera.npz'.")

A.5 Criar um tabuleiro de xadrez para calibrar

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

def generate chessboard(board size=8, square size=50):
# Dimensdes da imagem do tabuleiro
img size = board size * square size
# Criacdo de uma imagem vazia
chessboard = np.zeros((img size, img size), dtype=np.uint8)

# Preenchimento do tabuleiro com quadrados brancos e pretos
for i in range(board size):
for j in range (board size):
if (1 + J) % 2 ==
chessboard[i*square size: (i+l) *square size,
j*square size: (j+1)*square size] = 255

return chessboard

def save chessboard image (filename="chessboard.png", board size=8§,
square_size=50):
chessboard = generate chessboard(board size, square size)
plt.imshow (chessboard, cmap='gray', interpolation='nearest')
plt.axis('off'") # Esconde os eixos
plt.savefig(filename, bbox inches='tight', pad inches=0)
print (f"Imagem do tabuleiro de xadrez salva como {filename}")

save chessboard image (board size=9, square size=50)
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