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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo abordar a necessidade de um sistema de detec¢ao de perigo
para as pessoas com deficiéncia (PCDs) que utilizam cadeira de rodas motorizada. Segundo o
ultimo censo demogréfico, o Brasil tem aproximadamente 13 milhdes de PCDs que dependem
de cadeiras de rodas para a locomog¢ao. A seguranga e autonomia das pessoas com deficiéncia
sdo elementos essenciais para a sua qualidade de vida e inclus@o na sociedade, no entanto, esses
individuos podem enfrentar diversos desafios e riscos no seu cotidiano, principalmente quando se
trata da identificacdo e prevengdo de perigos iminentes. Por meio deste estudo, foi desenvolvido
um protétipo para representar uma cadeira de rodas motorizada com um sistema de detec¢do
de perigo para PCDs que utilizam cadeira de rodas motorizada. Foram utilizadas técnicas e
tecnologias, como cameras, computador embarcado, motores de corrente continua (CC), técnicas
de transmissdo, e algoritmos de processamento de imagem como modelo de aprendizado de
mdquina (ML), para se locomover, identificar e alertar sobre situacdes de perigo nas proximidades
dessas pessoas, como obstaculos, desniveis e trafego intenso. Os desafios encontrados incluem a
integracdo adequada dos componentes, o calculo mais apurado das tensdes e correntes necessarias
para alimentacdo dos sistemas, melhoria no peso da base onde se encontra a configuragdo
elétrica e mecanica do protétipo e também melhorias na implementagdo dos algoritmos para
aperfeigoar a resposta entre o controle humano e a resposta do c6digo, como também um possivel
aprimoramento de performance em quadros por segundo (qps). O presente estudo fornece
insights e diretrizes para futuras pesquisas e desenvolvimentos na area de sistemas de detecgao
de perigo para cadeiras de rodas motorizadas, com o objetivo de melhorar a seguranca e a
qualidade de vida das PCDs. O projeto foi finalizado com a criagdo de um protétipo que simula
uma cadeira de rodas motorizada, incorporando uma camera. Esse protétipo utiliza um modelo
de segmentagdo capaz de diferenciar entre caminhos € ndo caminhos em ruas. O modelo de
segmentagao alcangou uma acuricia notdvel na drea de atencao, registrando 0.9287 +0.03656
no conjunto de teste, além disso, o desempenho médio do sistema atingiu 6 gps em um Raspberry

Pi 3B+, demonstrando uma velocidade de processamento eficiente.

Palavras-chave: Pessoas com Deficiéncia, Modelo de Aprendizado de M4quina, Cadeira de

Rodas Motorizada, Sistema de Deteccao de Perigo



Abstract

The present work aims to approach the need of a danger detection system for people with
disabilities (PWD) who use motorized wheelchairs. According to the last Brazilian demographic
census, there are approximately 13 million PWD in Brazil who depend on wheelchairs for their
locomotion. Safety and autonomy of PWD are essential for their quality of life and inclusion in
society, however, these individuals might face several challenges and risks in their day-to-day
lives, especially when it comes to identifying and preventing imminent dangers. Through this
study, a prototype was developed to represent a motorized wheelchair with a danger detection
system for PWD who use motorized wheelchairs. Techniques and technologies were used for
that, such as cameras, an embedded computer, direct current engines, transmission techniques
and image processing algorithms such as ML to move, identify and alert about dangerous
situations in the individual’s surroundings such as obstacles, unevenness and intense traffic. The
challenges found include adequate components integration, sharper calculations of tensions and
currents needed to feed the systems, improving the base weight where the prototype’s electric and
mechanical settings are positioned and improving the implementation of algorithm to better the
response between human control and the code, as well as a possible performance improvement
in frames per second (fps). This study provides insights and guidelines for future research
and developments in the danger detection systems for motorized wheelchairs, with the goal of
improving safety and quality of life for PWD. The project was concluded with the creation of
a prototype which simulates a motorized wheelchair, incorporating a camera. This prototype
uses a segmentation model able to tell pathways and non-pathways apart in the street. The
segmentation model reached a notable accuracy in the attention zone, marking 0.9287 +0.03656
in the test set; besides, the average system performance reached up to 6 fps in a Raspberry Pi

3B+, demonstrating an efficient processing speed.

Keywords: People with disabilities, Machine Learning Model, Wheelchair, Danger Detection
System
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Introducao

1.1 Formulacao do problema

As cadeiras de rodas desempenham um papel essencial na mobilidade das pessoas com
deficiéncia (PCDs) que estao paralisadas totalmente ou da cintura para baixo. De acordo com o
censo demografico de 2010, realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
o nimero de PCDs no Brasil aumentou significativamente chegando a cerca de 45 milhdes de
individuos. Entre eles, aproximadamente 13 milhdes sdo deficientes motores, representando
cerca de 28% do total de PCDs do pais (IBGE, 2012).

Esses nimeros destacam a importancia das cadeiras de rodas como meio de locomog¢ao
para pessoas com limitagdes fisicas. Além de proporcionar autonomia e independéncia, esses
dispositivos contribuem para a inclusdo social e a melhoria da qualidade de vida das PCDs.
Reconhecer a necessidade de acessibilidade e garantir o acesso adequado a cadeiras de rodas e
outros equipamentos assistivos € fundamental para promover a igualdade de oportunidades e a
participacdo plena dessas pessoas na sociedade.

No Brasil, por meio do Sistema Unico de Sadde (SUS), todas as pessoas t€m o direito de
receber uma cadeira de rodas manual ou motorizada independentemente da renda familiar. Esse
beneficio destina-se aqueles que realmente possuem alguma deficiéncia fisica, desde que haja
comprovacdo por meio de laudo médico. Esse direito é garantido pela Lei n° 8.080, de 16/09/90,
decretada na Constituicao Federal e na Lei Organica de Saide que reconhecem o atendimento
integral a satide como um direito de cidadania. Esse atendimento abrange a atencao primdria,
secundadria e tercidria, e inclui o fornecimento de equipamentos necessarios para promogao,
prevencao, assisténcia e reabilitacio (FREEDOM, 2020).

No entanto, é importante ressaltar que as cadeiras de rodas motorizadas sao disponibi-
lizadas apenas apds uma avaliacdo multidisciplinar que considera aspectos fisicos, mentais e
ambientais do individuo. Portanto, essas cadeiras sdo prescritas principalmente para pessoas que
nao tém condi¢des de conduzir manualmente o equipamento (FREEDOM, 2020).

Assim, o SUS busca garantir o acesso equitativo as cadeiras de rodas, considerando as
necessidades individuais e promovendo a inclusio e a mobilidade das pessoas com deficiéncia

fisica.
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No caso de individuos que ndo foram contemplados com o apoio governamental, mas
desejam adquirir uma cadeira de rodas motorizada para melhorar sua mobilidade, é necessario
desembolsar uma quantia significativa. No mercado brasileiro, atualmente existem diversas
marcas que comercializam cadeiras de rodas motorizadas, porém os precos situam-se na faixa de
R$7 mil a R$18 mil. Para familias de baixa renda esse valor torna-se invidvel para aquisi¢ao.

Apesar de existirem melhorias na mobilidade para pessoas com deficiéncia motora, €
importante ressaltar que para aqueles que conseguem se beneficiar do apoio governamental ou
possuem recursos para adquirir cadeiras de rodas motorizadas, tais equipamentos nio sao capazes
de prevenir acidentes, especialmente em locais onde a acessibilidade para cadeirantes ainda
ndo tenha sido contemplada com solugdes adequadas. Segundo um estudo feito por SILVEIRA
(2019), constatou-se que 79% dos participantes relataram ter sofrido acidentes envolvendo
cadeiras de rodas. Dentre os acidentes mais frequentes destacam-se a quebra das rodas, colisdes
com obstaculos e o aprisionamento das rodas em buracos.

Em um estudo adicional realizado por UMMAT; KIRBY (1994) nos Estados Unidos,
abrangendo o periodo de 1986 a 1990, verificou-se uma média anual de 36.559 acidentes ndao
fatais envolvendo cadeiras de rodas. Dessas ocorréncias, 41,4% foram atribuidas a causas
secunddrias, com 13,6% relacionadas a méveis, 5,1% a escadas e 5,5% a rampas. Além disso, de
156 acidentes envolvendo pessoas e cadeiras de rodas, 25% ocorreram devido a colisdes com a
cadeira, 17,9% foram atropelamentos causados por cadeiras de rodas e 26,7% ocorreram devido

a tropegos na cadeira de rodas.

1.2 Motivacao

Com os avangos tecnoldgicos atuais no campo da Inteligéncia Artificial (IA), torna-se
indispensavel a cria¢do de solu¢des que visem aprimorar a acessibilidade e a seguranca das PCDs.
Entre essas solucoes, destacam-se cadeiras de rodas autdbnomas e cadeiras com mecanismos de
controle por gestos, como exemplificado pela cadeira de rodas utilizada pelo renomado cientista
Stephen Hawking ou mesmo cadeiras controladas pelo movimento dos olhos. Essas inovagdes
representam uma oportunidade significativa para melhorar a qualidade de vida e a independéncia

das PCDs promovendo uma inclusd@o mais ampla e igualitdria em diversos aspectos do dia-a-dia.

“A deficiéncia estd na condi¢do humana, ao longo da vida qualquer
um podera ter alguma limitacdo, seja ela permanente ou tempordria,
principalmente na velhice, onde as limita¢des influenciam na funcio-
nalidade do corpo, e dificultam as atividades cotidianas” (SILVEIRA,
2019).

A vida cotidiana de uma pessoa exige uma imensa quantidade de conhecimento sobre
o mundo. Grande parte desse conhecimento € subjetivo e intuitivo, e, portanto, dificil de
articular de maneira formal. Computadores precisam capturar esse mesmo conhecimento para
se comportarem de maneira inteligente. Um dos principais desafios na inteligéncia artificial
€ como inserir esse conhecimento informal em um computador (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).
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As dificuldades enfrentadas por sistemas que dependem de conhecimento pré-programado
sugerem que os sistemas de IA precisam ter a capacidade de adquirir seu préprio conhecimento,
extraindo padrdes a partir de dados brutos. Essa capacidade € conhecida como modelo de
aprendizado de miquina (ML). A introducdao do ML permitiu que os computadores abordas-
sem problemas envolvendo conhecimento do mundo real e tomassem decisdes que parecem
subjetivas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Com a insercdo de ML nas tecnologias que envolvem a construg¢do de solugdes para
PCDs, pode haver um grande avango na qualidade de vida e seguranca dessas pessoas. Com o
paradigma de ML, tem-se a capacidade de criar tecnologias que aprendem a resolver problemas
em relacdo ao mundo e as necessidades humanas. Encontram-se exemplos em diversas dreas,
como sistemas de recomendacdo de filmes, produtos, cursos, detectando fraudes em cartdes e até
diferenciando plantas.

Em ambito nacional, a disponibilidade de solucdes de baixo custo para cadeiras de
rodas motorizadas equipadas com sistemas de deteccdo de perigos € limitada. Isso cria uma
area de pesquisa e desenvolvimento extremamente promissora. Diante dessa realidade, torna-
se imperativo explorar essa demanda e atender a essa parcela da sociedade, proporcionando
solu¢cdes adequadas e acessiveis para as PCDs que possuam habilidades manuais nas maos para

a conducdo da cadeira de rodas através de um joystick.

1.3 Objetivo geral

O objetivo principal deste projeto é desenvolver um modelo em escala reduzida que
representa uma cadeira de rodas motorizada, o qual serd integrado a um ML para a prevengdo de
incidentes relacionados a presenca de obstdculos no trajeto da cadeira de rodas.

Esse modelo em escala reduzida serd utilizado como base para a implementacdo de
algoritmos de ML, com o propdsito de identificar potenciais perigos e riscos de seguranca
durante a utiliza¢do de uma cadeira de rodas motorizada.

Ao integrar o modelo de ML a cadeira de rodas, espera-se obter um sistema capaz de
detectar e alertar sobre situagdes de risco, proporcionando maior seguranca € autonomia aos
usudrios. Dessa forma, pretende-se explorar o potencial das tecnologias de aprendizado de

mdquina para aprimorar a seguranca e a eficiéncia no uso de cadeiras de rodas motorizadas.

1.4 Objetivos especificos

» Realizar o projeto e desenvolvimento do sistema mecanico e elétrico.

= Analisar a eficdcia e desempenho do modelo de aprendizado de maquina no problema

em questdo e documentar os resultados obtidos.
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1.5 Descricao dos capitulos

1. Introducgado

s Breve introducio ao trabalho e explicacdo da relevancia do tema escolhido.
= Justificativa para o estudo proposto.

= Apresentacdo dos objetivos que foram seguidos.
2. Referencial Tedrico

= Apresentacdo dos principais conceitos.
3. Material e Métodos

» Descri¢do detalhada dos métodos e técnicas utilizados na construgdo dos

sistemas mecanico, eletro-eletronico e computacional.
4. Resultados e Discussio

= Andlise dos resultados, considerando suas implicagcdes tedricas e praticas.
= Apresentacdo e interpretacdo dos resultados obtidos durante a pesquisa.

» Exploracdo de possiveis limitacdes do estudo.
5. Conclusao e trabalhos futuros

= Resumo dos principais resultados e conclusdes obtidos.

= Sugestdes para pesquisas futuras.
6. Referéncias

» Lista completa das fontes citadas ao longo do trabalho.
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Referencial Teorico

A evolucdo das cadeiras de rodas motorizadas pode ser observada através do avango
técnico das patentes relacionadas. Um exemplo inicial desse progresso pode ser visto na Figura
2.1, que ilustra o esquema de uma das primeiras patentes de cadeira motorizada com joystick,
com a patente US pat.3807520 de 1971. Essa cadeira apresentava um motor elétrico transmitindo
o movimento por corrente (FILHO et al., 2010).

Figura 2.1: Um dos primeiros protdtipos de cadeira de rodas patenteados com joystick utilizando
transmissdo por corrente

Fonte: FILHO et al. (2010)

Uma evolugdo subsequente pode ser observada na Figura 2.2, correspondente a patente
US pat.D287836 de 1987. Nessa versao, foi empregada uma cadeira com chassis monobloco,
sistema motorredutor diretamente nas rodas de tracdo e com bancos e joystick ergondmicos
(FILHO et al., 2010).

Figura 2.2: Sistema motorredutor direto nas rodas de tracido

Fonte: FILHO et al. (2010)

Os modelos atuais mais comuns encontrados no mercado internacional sdo baseados na

patente US pat.D397645 de 1996. Esses modelos apresentam melhorias estéticas e ergondmicas,
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além de um aumento no nimero de rodas de estabilidade, ilustrado na Figura 2.3 (FILHO et al.,
2010).

Figura 2.3: Sistema motorredutor direto nas rodas de tracdo com melhorias estéticas,
ergondmicas e aumento do nimero de rodas de estabilidade

Fonte: FILHO et al. (2010)

2.1 Transmissao

Desde meados de 1981, tém sido realizados estudos em ambito global para aprimorar
a funcionalidade e mobilidade das cadeiras convencionais por meio de adaptagdes. Ao longo
desse periodo, foram desenvolvidas diversas técnicas para a motorizagao dessas cadeiras. Uma
das abordagens utilizadas consiste no emprego de correias ou correntes (c) para transmitir o
movimento do motor (b) a uma polia conectada ao eixo de cada roda traseira, conforme ilustrado
na Figura 2.4 (FILHO et al., 2010).

Figura 2.4: Cadeira transmissdo flexivel, (a) - joystick, (b) - motor, (c) - corrente ou correia para
transmitir o movimento do motor para as rodas traseiras

Fonte: FILHO et al. (2010)

Uma forma adicional de motorizacdo € a utilizagcdo de engrenagens, conforme ilustrado
na Figura 2.5. Nesse método, engrenagens sao aplicadas no eixo da roda (c), sendo acionadas
por engrenagens no eixo do motor (b). Essa ideia especifica pode ser encontrada no documento
da patente US Pat 5394066, que foi solicitada em 1990 (FILHO et al., 2010).
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Figura 2.5: Transmissdo por engrenagem no eixo, (a) - joystick, (b) - Motor com engrenagem, (c)
- Engrenagem acoplada diretamente ao eixo da roda para transmitir o movimento do motor

Fonte: FILHO et al. (2010)

Além das técnicas mencionadas anteriormente, a transmissao de movimento por atrito
também tem sido observada em aplicacdes de motorizacdo de cadeiras manuais, como exem-
plificado na Figura 2.6. Nesse método, o movimento € transmitido através do atrito entre as

superficies permitindo a motorizacdo da cadeira (FILHO et al., 2010).

Figura 2.6: Transmisséo por atrito, (a) - joystick, (b) - Motor realizando atrito com as rodas
traseiras

Fonte: FILHO et al. (2010)

Outra abordagem que tem sido observada € o uso de motores montados diretamente nas
rodas, como ilustrado na Figura 2.7. Essa técnica foi documentada na patente US Pat. 5350032.
Nesse sistema, a adaptacao seria relativamente simples, envolvendo a substituicdo dos mancais
da cadeira por uma base para fixar o eixo do motor. Quando o motor € acionado o eixo nao gira,
mas sim o motor soliddrio a roda que € responsdvel pelo movimento (FILHO et al., 2010).

Essa solugdo apresenta beneficios, pois simplifica o projeto de motorizacdo e elimina a
necessidade de transmissdes adicionais. Além disso, essa configuracdo direta proporciona um
controle mais preciso do movimento, uma vez que cada roda pode ser controlada individualmente
(FILHO et al., 2010).
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Figura 2.7: Motor acoplado no eixo na roda, (a) - joystick, (b) - Motor acoplado no eixo roda

Fonte: FILHO et al. (2010)

2.2 Interfaces de controle

O joystick € uma das interfaces mais comumente utilizadas no controle de cadeiras de
rodas motorizadas. No entanto, essa forma de controle pode excluir uma parcela significativa de
PCDs que ndo possuem movimentos nos membros superiores, que tém incapacidades cerebrais
ou ndo possuem destreza nas maos.

Com o intuito de auxiliar esses usudrios no controle das cadeiras de rodas, diversos
estudos vém sendo conduzidos para desenvolver interfaces alternativas que possam ser operadas
por outras partes do corpo, como cotovelo, boca, lingua ou queixo (IVO, 2016).

Um exemplo interessante € um projeto que consistiu no desenvolvimento de um joystick
acionado por um tubo movido pela boca. Além dos movimentos xy convencionais, esse joystick
permitia comandos adicionais através de sopro ou succio (FILHO et al., 2010).

No ambito dos sistemas de acionamento, existem outros projetos importantes que se
baseiam no uso de sensores eletronicos para captar os comandos do usudrio. Por exemplo, um
projeto desenvolvido por JAFFE (1982) utiliza sensores conectados a cabeca do usudrio € a
um microcomputador de bordo para controlar a cadeira de rodas. Dessa forma, a PCD poderia
direcionar o movimento da cadeira com a cabeca. Para mover a cadeira motorizada para frente,
0 usudrio precisava posicionar a cabega para frente, e assim sucessivamente para tras, esquerda e
direita. A intensidade do movimento controlava a velocidade dos motores.

Outro exemplo € o projeto SIAMO, que € controlado por sensores baseados no processo
de eletro-oculografia. Nesse projeto, sdo utilizados cinco eletrodos ao redor dos olhos, conforme
ilustrado na Figura 2.8. No entanto, um problema dessa solucdo € a disposi¢ao dos eletrodos,

que pode causar desconforto ao usudrio (BAREA et al., 2002).
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Figura 2.8: Disposicdo dos eletrodos no projeto SIAMO

Fonte: BAREA et al. (2002)

Outro projeto interessante € o protétipo VAHM (Figura 2.9), desenvolvido levando
em consideracdo a grande diversidade de tipos de usudrios possiveis. Esse prototipo pode ser
utilizado em trés modos diferentes. O primeiro modo é o modo autdbnomo, no qual o sistema
executa uma trajetéria em um ambiente mapeado. O segundo modo € o modo manual assistido,
no qual o sistema responde aos comandos do usudrio, podendo seguir paredes e evitar obstaculos.
O ultimo modo é o modo manual que permite a utilizacdao do dispositivo como uma cadeira de
rodas convencional.

Esse protétipo utiliza 14 transdutores ultrassonicos, duas redes de transmissores € re-
ceptores infravermelhos juntamente com um processador dedicado para o tratamento dos dados
recebidos por cada sensor (BOURHIS et al., 2001).

Figura 2.9: Protétipo VAHM

Fonte: BOURHIS et al. (2001)

2.3 Motor de Corrente continua

Um Motor corrente continua (CC) € alimentado por uma fonte de corrente continua,
como uma bateria ou outra fonte de alimentacdo CC. A comutacdo desse motor, ou seja, a troca

de energia entre o rotor e o estator, pode ser realizada usando escovas (motor escovado) ou sem
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escovas (brushless). A velocidade do motor pode ser variada simplesmente alterando o nivel de
tensdo aplicado a ele. Por esse motivo, o motor CC € adequado para equipamentos alimentados
por niveis de tensdo de 24 volt (V) ou 12 V, como € o caso de automdveis, bem como em

aplicagdes industriais que exigem um controle preciso de velocidade (SILVEIRA, 2016).

2.3.1 Funcionamento de um Motor CC

Nesse projeto, foi utilizado um motor escovado de corrente continua. Um motor CC
escovado é composto por diversas partes, conforme ilustrado na Figura 2.10. O motor possui
um eixo acoplado ao rotor, que € a parte girante do motor. O estator € composto por imas,
enquanto o motor € representado por uma bobina que € alimentada pelo comutador. O comutador
desempenha o papel de ser o elo entre a fonte de alimentacdo e o rotor, sendo composto por
escovas condutoras que fazem contato com o eixo girante do motor. A fun¢do do comutador é

transferir a energia da fonte de alimentagdo para o rotor (SILVEIRA, 2016).

Figura 2.10: Partes de um Motor CC

Bobinas montadas
no rotor

Comutador

Estator Magnético

Eixo
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Fonte: SILVEIRA (2016)

2.4 Modulacao por largura de pulso

A modulagdo por largura de pulso (PWM) € uma técnica utilizada para permitir o controle
da energia fornecida para equipamentos elétricos, como servomotores, motores CC e dispositivos
de iluminacao.

Com o uso do PWM € possivel controlar a tensdo e a corrente fornecidas a uma carga
ao ligar e desligar (chavear) o fornecimento de energia entre a fonte e a carga em uma taxa
muito rdpida. Quanto mais tempo a alimentagdo permanecer ligada em comparacdo com o
tempo desligado, maior serd a quantidade total de poténcia fornecida a carga. Consequentemente,

se houver a intencdo de ajustar, por exemplo, a velocidade de um motor para 75% de seu
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desempenho méaximo, essa meta pode ser atingida por intermédio do aproveitamento do conceito
de PWM. (REIS, 2017a).

2.5 Ponte H

Uma Ponte H € um circuito especial que permite realizar a inversdo da direcdo (polari-
dade) da corrente que flui através de uma carga, como um motor CC. E amplamente utilizada em
aplicagcdes de controle de motores para possibilitar a mudanga de dire¢ao de rotacdo do motor
(REIS, 2017b).

Para o correto funcionamento da Ponte H, € essencial que haja um trajeto que conduza a
corrente ao motor em uma direcio especifica e um outro trajeto que permita o fluxo da corrente
no sentido oposto. Adicionalmente, o circuito deve ser capaz de estabelecer ou interromper o
fornecimento da corrente que alimenta o motor REIS (2017b).

A configuracdo basica da Ponte H consiste em quatro interruptores eletronicos (transisto-
res ou relés), que podem ser controlados independentemente. Estes interruptores sdo acionados
de forma alternada para permitir que a corrente flua em dire¢Oes opostas através da carga. A
Figura 2.11 ilustra a disposicao dessas quatro chaves (S1 a S4) (REIS, 2017b).

Figura 2.11: Diagrama de um circuito ponte H

Dk w—

Fonte: REIS (2017b)

Para que o motor funcione, é necessario saber em qual estado a chave estd, podendo elas

serem combinadas.

s S1 e S4 fechados, S2 e S3 abertas: A corrente passa pelo motor em um sentido,

fazendo-o girar em uma direcdo.

» S1 e S4 abertas, S2 e S3 fechadas: A corrente passa pelo motor no sentido inverso,

fazendo-o girar na direcdo contraria.

» S1 e S3 abertas: O motor ndo gira, pois ndo ha fluxo de corrente por ele.

No geral, as pontes H sdo construidas com mosfets ou com transistores bipolares e ¢

muito comum encontra-las na forma de um circuito integrado, o que torna muito mais facil de
usa-las (REIS, 2017b).
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2.6 Sensores

Antes de se falar de sensores, € preciso introduzir a definicao de transdutores. Segundo
RAMIREZ; JIMENEZ; CARRENO, um transdutor é um dispositivo capaz de converter uma
varidvel fisica em outra de outro tipo. Ou, de maneira mais geral, um transdutor transforma uma
varidvel fisica em um sinal elétrico.

A defini¢do de sensor estd intimamente relacionada com o conceito de transdutor, pois
um sensor sempre fard uso de um transdutor. A principal diferenga entre os dois € que o sensor,
além de converter uma varidvel fisica que foi medida, ird retornar um dado que serd ttil para a
medida de algo. Portanto, assim como RAMIREZ; JIMENEZ; CARRENO definem, um sensor
¢ um dispositivo que recebe uma entrada e devolve uma saida manipulada através da varidvel

fisica medida.

2.7 Sistemas embarcados

De acordo com CHASE (2007), um sistema € embarcado quando ele é dedicado a
uma Unica tarefa e interage com o ambiente a sua volta através de sensores e atuadores. A
denominagdo "embarcado"vem devido que estes sistemas sdo projetados normalmente para
serem independentes de fontes energéticas fixas como uma tomada ou um gerador. Tendo como
principal caracteristica sua capacidade computacional e a sua independéncia de operacdo. Um
exemplo de sistema embarcado sdo os Smartphones.

Com o avango das tecnologias, como a internet das coisas (IdC), houve a criagcdo de
placas com capacidades de criar novos sistemas embarcados para diversas aplicacdes. E o caso

do Raspberry pi e dos Arduinos.

2.8 Deep Learning - Aprendizagem Profunda

A dificuldade encontrada por sistemas que dependem de conhecimento em codificagao
rigida sugere que sistemas de IA necessitam da habilidade de adquirir o préprio conhecimento
extraindo padrdes de dados brutos. Essa capacidade é conhecida como modelo de aprendizado
de mdquina. A introducdo de ML permitiu computadores atacarem problemas envolvendo
conhecimento do mundo real e fazerem decisdes que parecem ser subjetivas (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Deep Learning permite modelos computacionais, compostos de multiplas camadas de
processamento, a aprenderem representacdes de dados com varios niveis de abstracdo. Esses
métodos mudaram drasticamente o estado da arte em reconhecimento de fala, e visual de objetos,
deteccdo de objetos e em diversas dreas como em descoberta de remédios e na drea de genomas.
Deep Learning descobre estruturas complexas em grande quantidade de dados, usando algoritmos
de retropropagacao, para indicar como uma maquina deve mudar seus parametros internos, os

quais sao usados para computar a representacdo em cada camada, pela representacdo da camada
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anterior. Redes Convolucionais Profundas (Deep) trouxeram avangos em processamentos de
imagens, videos, fala e dudios, enquanto Redes Recorrentes iluminaram dados sequenciais como
textos e fala (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.8.1 Abordagem classica versus Deep Learning

Na Figura 2.12 é demonstrado a distin¢cdo de abordagens produzidas pela abordagem

cldssica de machine learning e a abordagem de deep learning.

Figura 2.12: Abordagem classica (a) versus Deep Learning (b)
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Fonte: REAL; DORADO; DURAN (2020)

2.8.1.1 Abordagem classica - ML

A abordagem cléssica de modelo de aprendizado de maquina requer um amplo conhe-
cimento e planejamento tem como base a interferéncia humana para extragdo e criacdo de
caracteristicas dos dados, como, por exemplo, um algoritmo que extrai textos de uma foto (OCR),

desde outdoors a capas de revistas, o que ocorre em diversas etapas (Figura 2.13).

Figura 2.13: Estiagios do Modelo de ML

Segmentacdo de .| Reconhecimento de

Caracteres g Caracteres SR

IMAGEM —» Detecclo de Texto »

h 4

Fonte: Elaborado pelos autores

1. A entrada - Foto
2. Um algoritmo para detectar o texto na foto.
3. Recorte do texto.

4. Um algoritmo, que € alimentado com o texto recortado, que reconheca as divisoes

entres os caracteres € marque eles.
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5. Separacdo dos caracteres.
6. Um algoritmo para classificacdo dos caracteres encontrados.

7. A saida - O texto resultante.

2.8.1.2 Abordagem end-to-end - Deep Learning

Em Deep Learning, a abordagem, também chamada de end-to-end (Figura 2.12), gera um
resultado com extracdo e classificagdo de ponta a ponta, que permite a extragcdo de caracteristicas
pela profundidade do algoritmo, ou seja, pelo exemplo anterior de OCR, pode-se ensinar o
algoritmo a encontrar o texto na foto e ter a forma digitalizada como saida.

Como apresentado na Figura 2.14, com o aumento da profundidade do modelo, as
caracteristicas mapeadas tornam-se mais complexas, percebe-se que na camada mais rasa (a)
simples agrupamentos de cores e linhas, (b) nas camadas médias padrdes de cores e caracteristicas

e (c) nas camadas mais profundas, onde ja existe o agrupamento de fotos similares.

Figura 2.14: Caracteristicas extraidas com a profundidade das camadas do modelo

(a) Caracteristica de baixo (b) Caracteristica de médio nivel
nivel

(c) Caracteristica de alto nivel

Fonte: ZEILER; FERGUS (2013).

Dentro da abordagem end-to-end existem diversas arquiteturas. Como parte delas, a
Rede Neural Residual (ResNet), que apresentou atalhos em arquiteturas, servindo de solugdo
para o desaparecimento de gradientes, algo comum em redes cada vez mais profundas. Como
também MobileNet, com suas convolugdes separdveis em profundidade, que foi a arquitetura
que diminuiu o gasto computacional, com uma leve penalidade em precisdo, auxiliando a entrada

de diversas solugdes de modelo profundos em sistemas moéveis.
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2.8.2 Visao computacional

Visdo computacional é a drea de A, que tem como foco o entendimento visual do mundo
real por uma maquina. E tem como como funcionamento a entrada de uma imagem e a saida
de informacdo, diferente de processamento de imagem, que tem como foco a transformacao
de imagem com a entrada e a saida de imagem. Normalmente dividida em 3 grandes areas:

classificacdo de imagem, detecc@o de objetos e segmentacdo de imagem, como representados na
Figura 2.15. Sendo importante apenas a drea de segmentagao.

Ha l ‘ M

Cachorro, (mesmos tons)

Detecgio de Objetos Segmentagéo de instancias Segmentagao Panéptica

Apenas um objeto Sem objetos, apenas pixeis Mltiplos objetos

Fonte: Figura de cachorros e gatos retirados de dominios publicos e editada pelos autores

2.8.2.1 Classificacao de Imagem

Classifica a qual classe a imagem pertence, uma possivel classificagao poderia retornar
que a foto em questdo € a de um gato, ou de um cachorro. A Figura 2.15 possui um exemplo
classificando um cachorro. Um ponto negativo da classificacdo da imagem € que apenas classifica
como um todo, o que faz as classifica¢des retornarem apenas um resultado, onde em casos de

objetos, ndo se possui informacao adicional como tamanho e posi¢ao.

2.8.2.2 Deteccao de objetos

Diferente da classificacdo, a deteccao busca cada objeto das classes escolhidas, como
também suas posi¢des na imagem. A Figura 2.15 possui um exemplo de foto detectando gatos e
cachorros.

2.8.2.3 Segmentacao de imagem

A segmenta¢do de imagem € a separagdo de por¢des da imagem, em classes que podem
ser objetos ou dreas. A criacdo de um conjunto de dados para segmentagao funciona através de
uma imagem, chamada de mdscara, a mdscara possui valores iguais de pixels para classes de
mesmo tipo.

Para exemplificar uma madscara, a Figura 2.16 € um exemplo de uma segmentacao

produzida neste trabalho. Foi feita uma segmentacdo de caminhos, a primeira imagem representa
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a méascara do conjunto de dados, onde existem 3 classes diferentes, verde para caminhos que
podem ser percorridos, vermelho para areas que nao podem ser percorridos e azul para dreas

ignoradas no treino.

Figura 2.16: Segmentacdo de caminho - DeepLabV3 + MobileNetV2 no dataset Cityscapes
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Fonte: Imagem retirada e editada de Cityscapes(CORDTS et al., 2016)

Em ML, a drea de segmentacdo é formada por segmentacdo semantica, segmentacdo de
instancias e segmentacao pandptica.

Semantica € o estudo do significado, assim, tem-se que a segmentagdo semantica divide
imagens com base em significados, podendo ser de acordo com tipos de objetos, ou com um
objetivo especifico, como segmentar caminho de tudo que seja considerado um obstéaculo ou,
mesmo que nao seja, pode ser indesejavel para o percurso. Ela ndo leva como importante a
quantidade de objetos, apenas o tipo.

Diferente da segmentacdo semantica, que nao tem consideracao com o nimero de objetos,
a segmentacdo de instancias foca na segmentacdo individual de cada objeto, sem considerar a
que classes os objetos fazem parte.

Como a segmentacdo semantica apenas foca no tipo do objeto e a segmentacdo de instan-
cias apenas foca em separar cada objeto individualmente, projetos que precisavam segmentar
pelas classes e saber especificamente o local de cada objeto precisavam de um novo caminho. A
segmentacdo pandptica funciona segmentando cada classe para o mesmo conjunto de cores, mas
cada uma sendo exclusiva. Entdo, para um exemplo de alto nivel, se existir uma classe A, cada
objeto dessa classe serd segmentado com algum tom de vermelho, e, para uma classe B, algum

tom de verde.

2.8.3 DeepLabV3+

A estrutura da arquitetura DeepLabV3+ (Figura 2.17) pode ser explicada em duas partes
principais, o Backbone, que € a estrutura/arquitetura por tras da codificacao, e a decodificacao,
que € a parte apresentada pela DeepLabV3+, mesmo que a ideia da arquitetura DeepLabV3+

seja o todo.
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Figura 2.17: Estrutura da arquitetura DeepLabV3+
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Fonte: CHEN et al. (2018)

O Backbone, a arquitetura principal por trds da codificacdo, € a direta utilizacdo de uma
arquitetura que tem como entrada uma imagem, como possivel arquitetura existe a possibilidade
de utilizar arquiteturas conhecidas para classificagao de imagens. Ou formar seu préprio Back-
bone pela montagem de uma estrutura de camadas, que possam receber essa entrada de imagem
e codificar as informacdes.

Nessa arquitetura, como apresentado na Figura 2.17, a saida da rede backbone € utilizada
como entrada para a estrutura chamada de atrous spatial pyramid pooling na codifica¢io, que
como toda rede tem objetivo de aprender caracteristicas, mas com algumas delas sendo relagdes
esparsas na imagem, pois, utiliza-se de convolugdes com dilatacdes, apresentado na Figura 2.18.

A dilatagdo em convolucdes captura informagdes em multi-escalas.

Figura 2.18: Diferenca de convolugdo com dilatagdo = 1 e dilatagdo =2
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Fonte: Elaborado pelos autores

Observando a Figura 2.19, DeepLabV3+ propde a) a utilizacdo da segmentacio com spa-
tial pyramid pooling, b) com a ideia normalmente utilizada em uma segmentag¢ao com codificagao

e decodificagdo, ¢) na estrutura de codificacdo com informacgdo espaca e decodificacao.



2.8. DEEP LEARNING - APRENDIZAGEM PROFUNDA 28

Figura 2.19: Diferencas de arquiteturas
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Fonte: CHEN et al. (2018)

2.8.4 Ajuste de hiperparametros

Hiperparametros sio valores usados para treinar um modelo, cuja mudanga pode alterar
o comportamento do treinamento, o ajuste desses parametros € feito com o objetivo de obter
melhores resultados. Eles podem ser a taxa de treinamento, o valor utilizado para controlar o
tamanho do passo do aprendizado, a regularizacdo de pesos, que penaliza o aprendizado para
evitar sobre-ajuste aos dados, o alfa de uma MobileNet, que altera a quantidade de filtros no
modelo, e a profundidade do modelo, que € quantidade de camadas no modelo.

Normalmente, o ajuste de hiperparametros € feito em uma escolha aleatéria de parametros,
assim, o espaco de busca representa uma grande drea de busca, ocasionando no treinamento de
diversos modelos, nos quais os parametros que geram o melhor modelo sao usados para um
préximo treino. Se diversos modelos possuirem resultados aproximados, se escolheria o com o

menor custo computacional.

2.8.5 Divisao do conjunto de dados

Uma das partes mais importante do treinamento de modelos de machine learning € a
forma que o modelo ird ser treinado, pois existem formas diferentes de como calcular as métricas,

treinar e dividir os dados, com base em buscar em gerar um melhor resultado para o problema.

2.8.5.1 Hold out

O modo mais simples de divisdo de conjuntos de dados € chamado de hold out (Fi-
gura 2.20), que consiste em pegar o conjunto e dividir-lo em duas partes, onde uma maior parte €
usada para o treinamento e a outra para validar o modelo, normalmente se separa entre 90% e
75% para o treino e o restante para o teste.

A vantagem € o custo em tempo e computacido comparado a outros métodos. Utilizado em
grandes conjuntos de dados ou com modelos que usam uma grande quantidade de processamento

computacional para ser treinado, o que muitas vezes torna invidvel mdltiplos treinos.
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Figura 2.20: Hold out

Conjunto de dados

Fonte: Elaborado pelos autores

O hold out tem desvantagens em relacdo ao problema de distribui¢do dos dados, no qual
o treino e o teste podem ndo representar um ao outro, também por existir uma menor validagdo
do modelo, pois, quando se treina em uma divisdo treino e teste, se treina em um e validasse em
outro, o que nao traz o conhecimento de como o modelo vai performar em dados nunca vistos ou

outras distribui¢des de dados.

2.8.5.2 Validacao cruzada

Validagao cruzada (Figura 2.21) é um método de divisao de conjuntos, o método funciona
com a escolha de um k, esse k serd a quantidade de particdes em que o conjunto de dados serd
dividido, tendo agora k particdes uma particdo € usada para o teste, assim, k-1 parti¢cOes sera
usado para o treino, pode se repetir isso com divisdes iguais, ou de tamanhos variados, cada

resultado em um modelo para ser treinado.

Figura 2.21: Validacdo cruzada

Conjunto de dados

Parte 1 Parte 2 Parte 3

J

-
||| h

Fonte: Elaborado pelos autores

A vantagem de se usar validacao cruzada, € ndo s6 mitigar o problema da distribuicdo
dos dados de treino e teste, pois, mesmo que se tenha um modelo que performe muito bem,
que pode ser baseado em os dados do teste serem mais simples que os dados do treino, pode-se

perceber tal comportamento com a performance dos outros modelos. Além de ajudar a mitigar o
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problema de desbalanceamento de classes, bem como pode ser usado para encontrar parti¢cdes de
treino e teste que melhor representem o problema apresentado.

Uma desvantagem € o custo em tempo e computacdo, ja que existe um grande nimero
de modelos sendo treinados.

2.8.5.3 Intersecao sobre Unido (IoU)

Intersecdo sobre unido € uma métrica comumente usada em deteccdo de objetos e
segmentacdo de imagem, a métrica quantifica a intersecao dos dois objetos ou classes comparadas
e penaliza em relacdo a drea excedida e faltante. Como na Figura 2.22, o modelo A tem uma
segmentagdo quase total do objeto, mas perde resultado pela area que falta e o modelo B segmenta
todo o objeto, mas tem uma grande drea excedente, assim se calculado a métrica de interse¢cao

sobre a unido do modelo A serd maior, que do modelo B.

Figura 2.22: Intersecdo sobre Unido exemplo

Mascara Original Modelo A Modelo B

Fonte: pixabay.com
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Material e Métodos

O presente projeto tem como objetivo a constru¢do de um protétipo que servird como
modelo para uma cadeira de rodas convencional motorizada capaz de prevencdo de prevenir
incidentes relacionados a presenca de obstaculos no trajeto da cadeira de rodas

Considerando que se trata de um projeto mecatronico caracterizado por sua natureza
multidisciplinar, devido a integracdo de diferentes dreas que nem sempre apresentam interseccoes,

a metodologia do projeto foi dividida em subprojetos distintos:

» Sistema mecanico
» Sistema eletroeletronico

= Sistema computacional

3.1 Sistema mecanico

No sistema mecanico da cadeira de rodas motorizada, foram empregadas engrenagens
e correntes para transmitir a for¢ca dos motores para as rodas. Essa escolha foi baseada no fato
de que o sistema estard exposto sujeito a desgaste e impactos. Nesse contexto, as correntes
mostram-se mais adequadas em termos de durabilidade.

As correntes sdo conhecidas por sua resisténcia e capacidade de suportar condicoes
adversas, como poeira, sujeira e atrito. Além disso, elas oferecem maior capacidade de carga em
comparagdo com as correias. Isso significa que podem transmitir uma quantidade maior de forga
dos motores para as rodas, o que € essencial para uma cadeira de rodas motorizada.

As transmissdes por corrente sao comumente utilizadas em situacdes em que € necessario
ter uma distancia entre eixos inferior a 3 metros (m), oferece uma relagdo de transmissdo precisa
e constante, sendo adequadas para velocidades baixas (NAVARRO, 2018).

No que diz respeito ao rendimento, as transmissdes por corrente apresentam uma efi-
ciéncia que varia entre 92% e 98%. Em relacdo a custo, sdo geralmente mais acessiveis em
comparacio com as transmissdes por engrenagens. No contexto deste projeto, elas também sdo
mais econdmicas em relagdo as transmissOes por correias, pois seria necessdrio realizar a troca
dos eixos das rodas (NAVARRO, 2018).
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E importante ressaltar que as correntes possuem uma vida ttil menor em comparacdo
com as engrenagens, devido ao desgaste das articulagdes. No entanto, sua vida ttil € maior
quando comparada as correias (NAVARRO, 2018).

Para a motorizagcdo da cadeira de rodas, foram utilizados motores CC escovados (Fi-
gura 3.1), com uma especificagdo de 24 V de tensdo, 17 ampere (A) de corrente elétrica, poténcia
de 300 watt (W) e 2750 de rotagdes por minuto (RPM). Esses motores foram instalados sobre
uma base de madeira fixada na parte inferior da cadeira de rodas.

Figura 3.1: Motor CC MY1016

Fonte: ALIEXPRESS (2022a)

Para transferir a forca dos motores para as rodas, foi fixada uma engrenagem adaptada
para motorizacdo de bicicletas (Figura 3.2), comumente chamada de coroa, como polia movida.

Essa coroa possui um diametro de 180 milimetros (mm) e foi inserida no eixo das rodas.

Figura 3.2: Engrenagem para corrente com didmetro de 180 mm

‘ < “\"
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Fonte: Elaborado pelos autores

Quanto aos motores, foram substituidas as ponteiras originais por engrenagens especificas

para correntes (Figura 3.3). Essas engrenagens possuem um didmetro de 63.5 mm.
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Figura 3.3: Engrenagem para corrente com didmetro de 63.5 mm
p A

Fonte: Elaborado pelos autores

3.2 Sistema eletro-eletronico

Devido a configuracdo dos motores, foram utilizadas duas baterias de nobreak de 12
V, ligadas em série para poder atingir a tensdo necessdria de 24 V, e de dois mdédulos ponte H
BTS7960 (Figura 3.4), que € um mdédulo ponte H de alta poténcia totalmente incorporado para
aplicacdes de acionamento de motores. A interface de Controle (IC) com um microcontrolador
¢ facilitada pela interface incluida do médulo ponte H, que possui entradas de nivel 16gico,
diagnéstico com sentido de corrente, com regulagem da taxa de giro, geracdo de tempo morto e

protecdo contra superaquecimento, sobretensdo, subtensao, sobrecorrente e curto-circuito.

Figura 3.4: Médulo Driver Ponte H Dupla - BTS7960

Fonte: ELETROGATE (2020)

Especificagdes dos médulos ponte H BTS7960:

s Tensdo de alimentacdo: 5 - 45 tensdo de corrente continua (Vdc);
s Tensdo Légica: 3,3-5,3V;

s Corrente de Alimentacdo (mddulo): 3 miliampere (mA);
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» Maxima poténcia dissipada: 25 W para 75°C;

» Midxima corrente continua: 43,0 A;

» Maxima corrente de pico: 60,0 A;

= Protecdo: Térmica, sobre tensdo, sub tensdo, sobre corrente;
» Possui pino para indicar falhas (protecdo);

Possui dissipador de calor;

» dimensao: 50 x 50 x 48 mm;

Peso: 85 gramas;

No sistema eletroeletronico, considerando que foram utilizados dois motores, foi neces-
sario aplicar dois mddulos ponte H para controlar cada motor individualmente. Para garantir
a distribui¢do adequada da energia das baterias entre os motores, os médulos ponte H foram
ligados em paralelo.

Na Figura 3.5 € possivel observar as ligagdes dos médulos ponte H em paralelo. Essa
configuracdo permite que cada médulo ponte H receba a energia necessdria para controlar seu
respectivo motor, assegurando o funcionamento correto e sincronizado dos motores da cadeira

de rodas motorizada.

Figura 3.5: Montagem do Driver

o

: 3

Fonte: Elaborado pelos autores

Para gerenciar todo sistema mecanico e eletro-eletronico, foi utilizado um Raspberry Pi
como método embarcado com o intuito de acionar as controladoras dos motores e para realizar a
andlise dos dados.

Para analisar a conducdo da cadeira motorizada para ser adotado, foi realizada a mon-

tagem de todo o controle fora da cadeira e o Raspberry Pi foi programado para controlar os
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motores a partir de comandos de um teclado sem fio (Figura 3.6). Com isso, foi possivel mo-
vimentar o motor para frente e para trds e, como as rodas sdo fixas e ndo é possivel virar, foi
necessario fazer com que um lado se movimente mais rapido que o outro. Dessa forma, para
que seja possivel virar para a direita, a velocidade do motor na roda direita serd mantida menor
que o lado esquerdo, como também para se virar para a esquerda, se mantém a velocidade do
motor esquerdo menor que o lado direito. A demonstracdo da andlise pode ser vista no link

https://youtu.be/VOWFLJAWY5A.

Figura 3.6: Montagem de toda a configuracdo fora da cadeira de rodas para teste

Fonte: Elaborado pelos autores

Para utilizar a corrente das baterias para alimentar o Raspberry Pi, foi inserido um redutor
de tensdo para diminuir a tensdo das baterias a um nivel adequado para o funcionamento do
Raspberry Pi (Figura 3.7).

Nesse caso, o redutor de tensdo estéd ligado em paralelo com os demais componentes do
sistema. Ele recebe uma entrada de 24V e converte essa tensao para uma saida de 5V, que € o
necessdrio para alimentar o Raspberry Pi. Dessa forma, € possivel fornecer a energia adequada
para o funcionamento do computador embarcado utilizando a mesma corrente proveniente das
baterias utilizadas para alimentar os motores da cadeira de rodas motorizada, garantindo o
suprimento de energia adequado ao Raspberry Pi sem interferir no funcionamento dos motores

ou de outros dispositivos do sistema.

Figura 3.7: Redutor de tensdo

Fonte: ALIEXPRESS (2022b)


https://youtu.be/VOWFLjAWY5A
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3.3 Sistema Computacional

Para o sistema computacional, foi utilizado um Raspberry Pi 3B+ (Figura 3.8) equipado
com 2GB de RAM e executando o sistema operacional Ubuntu Server 20.04.4 LTS 64-bit. O
microcomputador € acessado através do secure shell (SSH) com a interface grafica desativada a
fim de obter um desempenho otimizado. E usado o valor 42 para todos os valores de escolha

aleatdria que possuem o parametro SEED com o objetivo de manter a reprodutibilidade.

Figura 3.8: Raspberry Pi 3 Model B+

Fonte: RASPBERRY PI (2014)

Para o funcionamento da deteccdo de perigo foi escolhido a segmentag@o de imagem com
base na arquitetura DeepLabV3Plus (CHEN et al., 2018), pois € uma arquitetura de segmentacio
mais leve, e conseguida uma liberdade para a escolha da arquitetura que codifica a informacdo de
entrada, chamado também de backbone; assim, podem ser uma arquitetura com boa performance
e acurdcia em sistemas embarcados. O backbone utilizado foi o MobileNetV2 (SANDLER et al.,
2018) presente na biblioteca Tensor Flow no médulo Keras, com pesos pré treinados no con-
junto de dados ImageNet. Modelo € encontrado no link https://github.com/RWaiti/
Keras-DeeplabV3Plus—-MobilenetV2/blob/main/models.py. O cdédigo 3.1 é
uma modifica¢io do cédigo disponivel no site oficial do keras e possui uma modificagdo no final

da rede, esse modelo serd chamado de modelo A (Figura 3.9).

Bloco de Cédigo 3.1: Exemplo de utilizagdo do modelo

import models

img_size = (256, 256)
n_classes = 2

alpha = 1.0

11 = 12 = le-5

mobilelLayers = {"shallowLayer": "block_2_project_BN",
"deepLayer": f"block_12_project_BN"}


https://github.com/RWaiti/Keras-DeeplabV3Plus-MobilenetV2/blob/main/models.py
https://github.com/RWaiti/Keras-DeeplabV3Plus-MobilenetV2/blob/main/models.py
https://keras.io/examples/vision/deeplabv3_plus/
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10

11 model = models.deeplabV3(

12 imageSize=img_size, nClasses=n_classes,

13 alpha=alpha, mobilelayers=mobilelayers,

14 kernel_regularizer=

15 tf.keras.regularizers.L1L2 (11=11, 12=12))

Figura 3.9: DeepLabV3+ - modelo A
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Fonte: Elaborado pelos autores
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O conjunto de dados escolhido para o trabalho foi o Cityscapes(CORDTS et al., 2016),
voltado para pesquisa na drea de visdo computacional, que possui anotagdes de segmentacao
de ruas para veiculos autdbnomos. Na anotagdo precisa, ha 2975 imagens para treino, 500 para
validacdo, que serdo usadas de teste, e 1525 para teste, que infelizmente ndo poderdo ser usadas,
pois o conjunto de teste ndo possui anotacdo e a saida do modelo precisa ser enviada para
o site oficial, para que os resultados sejam avaliados. Na anotagdo ’nao precisa’, ha 20 mil
dados de treino, mas eles nao serdo usados neste trabalho pelo aumento no tempo de treino. Ha
19 classes representadas na tabela encontrada no link https://github.com/mcordts/
cityscapesScripts/blob/a7ac7b4062d1a80ed5e22d2ea2179¢886801c77d/
cityscapesscripts/helpers/labels.py#L62.

O conjunto também possui dados editados para aumento dos dados, possuindo nos dados

de anotacao precisa as versdes com chuva e com neblina.


https://github.com/mcordts/cityscapesScripts/blob/a7ac7b4062d1a80ed5e22d2ea2179c886801c77d/cityscapesscripts/helpers/labels.py#L62
https://github.com/mcordts/cityscapesScripts/blob/a7ac7b4062d1a80ed5e22d2ea2179c886801c77d/cityscapesscripts/helpers/labels.py#L62
https://github.com/mcordts/cityscapesScripts/blob/a7ac7b4062d1a80ed5e22d2ea2179c886801c77d/cityscapesscripts/helpers/labels.py#L62
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Seré feita uma mudancga de tamanho agressiva na imagem, para se ter um modelo que
utilize menos computa¢ao com uma entrada menor, as imagens no conjunto de dados possuem
um tamanho de 2048 x 1024 e, nos primeiros modelos, serd usado o tamanho 256 x 256, mudado
em escolhas futuras.

Para tal treino, as mdscaras foram remapeadas para categoria que representa caminhos,
como pista, meio fio, estacionamento e trilhos de trem, a parte atravessdvel, igual a 1, e todas a
outras categorias iguais a 0, com excecao das partes vazia e ndo anotadas, que foram colocadas
como 2, e serdo ignoradas no cdlculo de erro do treinamento e no calculo das métricas. Por ter sido
utilizada uma segmentagdo mais simples, isso resultou na possibilidade de cortar a arquitetura,
mudando a dltima camada a ser usada para o treino da camada 16 para a camada 12, o que resultou
a diminuicdo de 2.229.406 para 826.210 parametros, um corte de aproximadamente 63% nos
parametros, no modelo A, no cédigo disponivel no link https://github.com/RWaiti/

Keras-DeeplabV3Plus-MobilenetV2. Ao qual, pode ser observado a mudanca no

codigo 3.2.
Bloco de Cédigo 3.2: Diminuicio de camadas na arquitetura
# antes
mobilelLayers = {"shallowLayer": "block_2_ project_BN", "deepLayer":

f"block_16_project_BN"}

# depois
mobilelayers = {"shallowLayer": "block_2_project_BN", "deeplayer":
f"block_12_project_BN"}

A familia de arquiteturas MobileNet sdo pensadas para hardwares mais simples e, por
180, possuem um parametro chamado alfa, que controla a quantidade de filtros nas camadas do
modelo - quanto mais filtros, mais parametros, e mais poderoso o modelo €, mas, como o objetivo
é embarcar o modelo em um hardware mais leve, dois alfas serdo usados 1.0, considerado o
padrdo, e 0.5, que terd metade dos filtros do padrdo, o que resulta em outra diminui¢do, onde o
alfa 1.0 possui 826.210 parametros e o alfa 0.5 possui 402.258, no modelo A.

Como uma udltima modificagcdo, que serd discutida nos 4, serd voltado o final da rede
original do Keras, mas com a adi¢@o do alfa ndo s6 para controlar os filtros da rede MobileNetV2,
mas para controlar também a rede de segmentacdo. Modelo que sera referenciado como modelo
B (Figura 3.10).


https://github.com/RWaiti/Keras-DeeplabV3Plus-MobilenetV2
https://github.com/RWaiti/Keras-DeeplabV3Plus-MobilenetV2
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Figura 3.10: DeepLabV3+ - modelo B
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Fonte: Elaborado pelos autores

Pensando na distribui¢ao dos dados no treinamento e estabilidade do aprendizado do
modelo, como procurar o melhor modelo possivel, serd feita a procura de hiper parametros e
validacdo cruzada.

A validagdo cruzada acontecerd com um hold out de treino e teste, no qual, dentro do
conjunto de treino, serd feita a validacao cruzada, com k parti¢cdes. O conjunto de teste serd
usado para testar o resultado dos modelos em dados nunca vistos (Figura 3.11).

Assim, existird n (parametros) * k (parti¢cdes) = x (modelos) a serem treinados. Modelos
serdo usados para entender o comportamento e resultados nos dados, como também para escolher
0s parametros para o treinamento do tltimo modelo, com todos os dados juntos, de treino e
validacdo, junto com aumento de dados com névoa, inversdo da imagem e sendo validado no

conjunto de teste.
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Figura 3.11: Validacdo cruzada

Conjunto de dados

Validagao = 500
Teste

Parte 1 ‘ Parte 2 ‘ Parte 3

><|||

Procura aleatéria de hiper paramétros (N x 75%)

|

Todos os Modelos Teste
Avaliagdo em dados nunca vistos

Fonte: Elaborado pelos autores

3.4 Areade atencao

WANG et al. (2018) trazem um modelo de segmentacao de trilhos, segmentacdo que
¢ finalizada com um tratamento para correcao de bordas, levando em conta o formato que os
trilhos possuem, assim gerando uma melhor segmentacdo para o problema.

Esse projeto traz uma proposta para finalizar a andlise da area percorrivel ou ndo, ja
que € um projeto de visdo computacional com visdo monocular (possui apenas um ponto de
visdo), algo importante para essa anélise de obstaculos, pois serd criada uma 4rea para focar a
atencdo do perigo a frente, drea essa consistida de um poligono formado pela perspectiva linear
da imagem, gerada pela visdo monocular, um poligono, um tridngulo que acaba no horizonte, e
que seré finalizado com cortes no topo, objetos mais longe, € um pequeno corte na base, para
jogar o foco mais a frente, assim formando uma drea de atencdo com formato trapezoidal. Como

na Figura 3.12



3.5. CUSTO DO PROJETO

Figura 3.12: Area de atengdo. verde caminho, vermelho ndo caminho e azul ignorado no
aprendizado
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Fonte: Imagem retirada e editada de Cityscapes(CORDTS et al., 2016)

3.5 Custo do projeto

A tabela 3.1 apresenta uma estimativa de quanto custaria para realizar a construg¢ao de
uma cadeira motorizada. Foi considerado apenas o valor dos materiais principais que foram

utilizados até o momento.

Tabela 3.1: Estimativa de custo da instrumentacdo de uma cadeira de rodas motorizada

Componentes Quantidade | Valor unitdrio Valor total
Driver BTS7960 2 R$ 49,28 R$ 98,56
Redutor de tensio 1 R$ 9,97 R$ 9,97
Motor CC Escovado 2 R$ 240,00 | R$ 480,00
Coroa de 44d com kit fixagdo da coroa 2 R$ 28,21 R$ 56,42
Engrenagem para corrente 2 R$ 37,50 R$ 75,00
Cadeira de rodas ortomix 1 R$ 2.506,65 | R$ 2.506,65
Bateria 12V para nobreak 2 R$ 66,21 R$ 132,42
Modulo Joystick 1 R$ 13,99 R$ 13,99
Raspberry Pi 3B+ 1 R$ 485,00 | R$ 485,00
Webcam 1 R$ 30,12 R$ 30,12

TOTAL R$ 3.888,03

Fonte: Elaborado pelos autores
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4

Resultados e Discussao

4.1 Sistema eletro mecanico

Durante a construcao do sistema eletromecanico, houve varias dificuldades. O primeiro
problema ocorreu ao lidar com o controle dos motores utilizando os médulos ponte H. Devido a
secido dos fios utilizados, que tinham uma espessura de 0.5 mm?, dois dos médulos queimaram
devido a incapacidade dos fios de suportar a corrente das baterias em série. Como solugio,
esses fios foram substituidos por outros com uma se¢io de 2.5mm? que foi capaz de lidar com a
conexao em série necessdria para alimentar os dois médulos que estavam conectados em paralelo
(Figura 4.1).

Figura 4.1: Médulos ponte H ligados em paralelo com fios de 2.5mm?

Fonte: Elaborado pelos autores

Em seguida, houve dificuldades relacionadas aos motores escolhidos. As polias que
vieram com 0s motores eram polias dentadas projetadas para serem utilizadas com correias
(Figura 4.2). No entanto, para incorporar o uso de correias no projeto, seria necessario substituir
os eixos das rodas da cadeira de rodas e adquirir novos eixos especificos para serem adaptados a
uma roda dentada para correias (Figura 4.3). Isso resultaria em um aumento no custo do projeto
devido as adaptacdes necessdarias.
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Figura 4.3: Roda dentada para correia

& f

Figura 4.2: Polia para correia

Fonte: ALIEXPRESS (2022a)

Fonte: ALIEXPRESS (2022a)

Com isso, foi necessdrio obter uma nova polia, uma que seja adaptada para utilizar com
correntes que sio as engrenagens para correntes, demonstrada na Figura 3.3. Mas as engrenagens
deveriam se encaixar com o eixo do motor, pois o encaixe do eixo tem um achatamento fazendo
com que fosse mais dificil de se encontrar a peca. Apds obter as engrenagens, foi percebido que
0 espacamento entre os dentes € menor que os espagcamentos da coroa (Figura 3.2).

Devido a essa situagcdo, quando os motores eram acionados para girar as rodas, a corrente
deslizava entre os dentes da engrenagem impossibilitando que as rodas fossem giradas pela
forca dos motores. Entdo, foi solicitado um novo par de engrenagens, porém, a largura do
furo na engrenagem para a entrada do eixo do motor era exatamente do mesmo tamanho,
impossibilitando a conexao, com isso, foi desbastado o eixo para que a engrenagem pudesse
entrar, ocasionando um novo problema. O motor nio conseguia girar de forma linear, fazendo
com que a corrente ficasse caindo da engrenagem.

Entao, de modo que fosse possivel demonstrar o software de deteccao de perigo, foi
construido um protétipo que representa uma cadeira de rodas com a mesma configuracao, porém
mudando o modo de transmissao.

Foram adaptadas as rodas dianteiras da cadeira de rodas para que fossem inseridos em
seus respectivos eixos 0os motores, para que, com isso, fosse possivel mover a base construida
em madeira contendo a configuragcdo do projeto, que consiste na camera, nos dois médulos ponte
H, no redutor de tensdo, nas baterias e no Raspberry pi.

Para adaptar as rodas, foram utilizados dois mandris de furadeira, de modo que, no lado
onde deve ser inserida a broca, foi inserido o eixo do motor e, no outro lado que contém uma
rosca de parafuso, foi inserido um parafuso que realizava a prensa da roda entre a cabeca do
parafuso com uma ruela e a entrada do mandril. Assim, foi acoplada a roda ao eixo, resultando

no movimento do protétipo demonstrado na Figura 4.4 e Figura 4.5.
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Figura 4.4: Adaptacdo do motor Figura 4.5: Adaptacdo do motor

Fonte: Elaborado pelos autores Fonte: Elaborado pelos autores

Apds a conclusio da construcao, foi identificado um novo problema relacionado a dire¢io
dos motores. Os motores estavam girando em dire¢des opostas devido ao fato de que os motores
possuiam um lado especifico de funcionamento, ou seja, o motor do lado esquerdo estava girando
para frente, enquanto o motor do lado direito estava girando para trds. Para resolver essa questao,
foi necessdrio alterar a polaridade do motor direito diretamente no médulo ponte H, pois fazer
essa modificacao via c6digo ndo surtiu efeito. Ao tentar fazer a alteragdo no c6digo, resultava em
incompatibilidade entre os médulos utilizando os comandos invertidos, ocasionando na falta de
movimentacdo em ambos os motores. Demonstracdo da construg¢do do protétipo na Figura 4.6,

Figura 4.7 e Figura 4.8.

Fonte: Elaborado pelos autores

Apesar de todas as adaptacdes realizadas, foi constatado que as baterias ndo conseguem
fornecer corrente suficiente para movimentar os dois motores simultaneamente, considerando

o peso da base e o atrito com o solo. Resultando em um acionamento alternado, que, mesmo
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quando aplicada aceleracdo para avangar € ambos 0s motores deveriam estar em movimento,
somente um deles era ativado, enquanto o outro permanecia imével. Similarmente, quando um
dos motores que estava previamente inativo conseguia entrar em movimento o outro permanecia
em repouso.

Essa situacdo deriva da demanda dos motores por uma corrente de 17A, ao passo
que as baterias empregadas fornecem somente 7A. Isto ocorre devido a natureza da ligagcdo
em série, que incrementa a tensdo, mas mantém inalterada a corrente elétrica. Assim sendo,
seria imprescindivel utilizar no minimo 3 baterias interconectadas em paralelo para garantir
um fornecimento de corrente de 21A, teoricamente suficiente para acionar os motores com a
poténcia requerida para movimentar o modelo de maneira efetiva. Nao obstante, uma andlise
mais minuciosa se faz necessdria para determinar a capacidade essencial para uma locomog¢ao

eficaz do modelo, com uma duragdo significativa do deslocamento.

4.2 Sistema Computacional

Para o treinamento do modelo, inicialmente a escolha tinha sido treinar o modelo em
algum conjunto de dados maior e retreinar nos dados coletados no campus, o que foi descartado
pelo custo de tempo.

O conjunto de dados ndo possuia muitos dados de anotacdo precisa, o que causa uma difi-
culdade em generalizar as 19 classes em um modelo menor, e imagens que perderam informagao
pela grande mudanca de tamanho. Com essa dificuldade em mente, a escolha foi partir para uma
abordagem mais simples dos dados e tirar o melhor resultado, com uma melhor performance.
Primeiro, foi decidido remapear as 19 classes para as 7 categorias, (vazio, terreno, construgdo,
objeto, natureza, céu, humano, veiculo).

O primeiro modelo treinado tinha como objetivo testar o aprendizado do modelo e o
codigo, foi usado o maior modelo com a camada profunda 16, alfa 1.0, o remapeamento das
19 classes para as 7 categorias, para combater o desbalanceamento de classe, o treinamento foi
alimentado com o pesos nas classes, pesos criados pela porcentagem daquela classe na imagem.
Como divisdo do conjunto, foi usada a abordagem hold out de divisdo de dados, usando o split
do préprio conjunto de dados de anotagdo precisa, com alguns dados do treinamento aumentados

em neblina e dando zoom em partes aleatdrias da imagem (Figura 4.9).

Figura 4.9: Area predita verde caminho, vermelho ndo caminho e azul ignorado no aprendizado

imagem + anotagao imagem + predigio
1]

Fonte: Imagem retirada e editada de Cityscapes(CORDTS et al., 2016)
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O modelo A obteve um resultado de intersec@o sobre unido (mIOU) nas imagens do
conjunto de teste de 62%, treinado entdo tinha como performance aproximada de 3.33 frames
per second (fps) médios, no Raspberry PI, com a parte grafica desativada e controlado por SSH.

Para buscar uma melhor performance e precisdo, foi decidido simplificar o problema mais
ainda, focar apenas na segmentacao do caminho percorrivel e da drea ndo percorrivel, formado
de obstdculos ou terrenos nao propicios, uma segmentacdo bindria que tem como resultado a drea
que a cadeira pode andar e todo o resto como drea perigosa, relevando qual o tipo do obsticulo e
se estd acima ou abaixo do nivel do chio.

O comeco foi criar um modelo com busca de hiperparametros, com 2 valores para os
parametros de regularizagdo 11 e 12, 2 valores para coeficiente de aprendizado, 2 para o alfa;
assim, existiam 2 x 2 x 2 x 2 = 16 combinagdes sem repeti¢des, para diminuir a quantidade de
modelos, foi usada a escolha aleatdria de hiperparametros em apenas 75% dos modelos, o que
equivale a 12 dos 16 modelos, com k = 3, com isso, tinha-se 12 combinagdes x 3 parti¢des, ou
seja, 36 modelos para treinar. Infelizmente, apds semanas de treino foi percebido um vazamento
de memoria nos dados, pois os dados de validag@o cruzada possuiam dados das imagens e mais
as mesmas imagens com névoa artificial, entdo, nas divisdes dos particdes podia-se ter no treino
a mesma imagem no conjunto de treino e validacdo, uma sem e outra com a mudanca de névoa
artificial. Mesmo com a perda dos modelos, foi convertido um modelo para o Raspberry Pi para
documentar a performance, que foi um resultado médio de 8 fps no modelo tipo A.

Por terem sido perdidas semanas treinando os 36 modelos, houve mudangas nos passos
do treino do modelo.

Para diminuir o tempo de treino, foi escolhido separar a validag¢do cruzada da busca de
hiper metros, retirando, assim, a multiplicac@o entre espaco de busca e validacdo cruzada. Na
validacdo cruzada também foi mudado o k de 3 para 5, pois, foi treinado uma vez o modelo em 5
particdes, com o objetivo de determinar melhor a estabilidade do modelo e a distribui¢dao dos
dados. Na busca, foi escolhido diminuir o espaco de busca usando uma busca apenas com a
regularizacdo 12 com 3 parametros e qual funcdo de erro seria usada. Também foi removido o
aumento de dados, como inverter, cortar a imagem e também os dados de névoa artificial, apenas
para os treinos de validacdo cruzada e busca de hiperparametros.

Também foi modificado o tamanho de entrado do modelo, pois, foram usadas imagens de
256 x 256 x 3, mas a camera usada no Raspberry PI possui como menor resolucio a propor¢do
de 320 x 240 x 3, foi feita alteracdo para nao precisar ser feito alteracdes de tamanho entre a
captura da camera e a passagem dos dados para o modelo, buscando diminuir computagdo e
distor¢des nas imagens.

Outra mudanga foi usar o modelo B, explicado na parte de desenvolvimento, pois foi
pensado que a rede ter 2 filtros antes de voltar para o tamanho original perdia capacidade de
aprender mais sobre o problema, a rede possui 234.042 parametros, que ¢ menor que o modelo
A, mas mesmo assim uma performance em fps menor, com média 6 fps.

Para a validagdo cruzada, foi-se fixando valores e come¢ando os treinos, para ver se o
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modelo aparentava nas primeiras épocas sobre ajuste ou subajuste. Quando o modelo demons-
trou um comportamento que ndo parecia nenhum dos dois, foi feita a validacdo cruzada. Os
valores escolhido de comego foram os pardmetros para a regularizacdo 12 de 1 x 1074, taxa de
aprendizado de 1 x 1073, e 750 épocas de treinamento, como j4 citado nos métodos diminuimos
a profundidade da rede usando a camada 12 do backbone MobileNetV2, mas com o objetivo
de reduzir mais o modelo foi utilizado o alfa como 0.5, o que faz com que existam metade dos
filtros nas camadas do modelo. Na Figura 4.10 € apresentado os resultados da validacdo cruzada

e a distribuicdo dos resultados.

Figura 4.10: Distribuicdo dos resultados nas 5 parti¢des
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Fonte: Elaborado pelos autores

Como pode ser observado na Tabela 4.1, o resultado do modelo se mostrou estavel entre
as parti¢cdes, nas quais a diferenga entre o pior e 0 melhor modelo de validagdo € ~ 0.2% e com
uma piora de apenas ~ 0.1% para os dados nunca visto no conjunto de teste, como também uma
melhora considerdvel do remapeamento de 7 categorias para bindrio, mesmo treinando com 4 /5
do conjunto de dados. Chegando a conclusdo de que o modelo atual pode ser utilizado para
treinar um modelo que tenha boa predicdo em dados futuros e que a distribui¢ao dos dados esteja

estavel.
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Tabela 4.1: Resultado dos modelos de validacao cruzada

IoU médio - Valida¢ao cruzada
Conjunto de treino | Conjunto de validaciao | Conjunto de teste
fold média =+ sd média + sd média + sd
0 0.9065 £0.0285 0.8982+0.0331 0.8892 £0.0369
1 0.9057 £0.0289 0.8901 £0.0345
2 0.9065 +£0.0289 0.8990 £0.0316 0.8894 £0.0351
3 0.9062 +0.0285 0.8997 £0.0325 0.8898 +0.0345
4 0.9055 £ 0.0286 0.8980+0.0335 0.8890+0.0353
Média 0.9061 0.8991 0.8895

Fonte: Elaborado pelos autores

O préximo passo foi a busca de hiperparametros. A escolha foi rodar em um espago

de busca menor que s6 buscava a mudanca na regularizagio 12 nos valores 1 x 1072, 1 x 10~

e 1 x 1079, e a fungdo de erro entre as duas loss_dice_coef e loss_iou_coef, assim treinando

6 possiveis modelos. A busca foi realizada usando todo o conjunto de treino e testando no

conjunto de teste, pois ja foi demonstrada a capacidade do modelo de previsao em dados futuros.

Cadigo das fungdes de erro disponiveis no github no link https://github.com/RWaiti/

Keras—-DeeplabV3Plus—-MobilenetV2/blob/15c24fb221893577a0a6320af10£05edb0

utils/lossesAccuracyfuncs.py#L38.

Os resultados muito préximos, demonstrado na Tabela 4.2 mostram que o espaco de

busca ndo afeta o resultado, j4 que um modelo estocastico sempre tende a ter pequenas variagoes.

Mesmo assim, foi escolhido o melhor resultado no teste para o treinamento do dltimo modelo.

Tabela 4.2: Resultado dos modelos de busca de hiperpardmetros

IoU médio - busca de hiperparametros
Conjunto de treino + validacao | Conjunto de teste

funcdo de erro 12 média + sd média + sd
loss_dice_coef | 1 x 1072 0.9062 £0.0284 0.8902 +0.0347
loss_dice_coef | 1 x 107 0.9063 £ 0.0286 0.8904 +0.0349
loss_dice_coef | 1 x107° 0.9063 +0.0287 0.8895+0.0356
loss_iou_coef | 1x1072 0.9066 4+ 0.0287

loss_iou_coef | 1x1074 0.9057 +£0.0286 0.8898 +0.0348
loss_iou_coef | 1x107° 0.9072 +0.0284 0.8904 +0.0346

Média 0.8893

Fonte: Elaborado pelos autores

O ultimo modelo foi treinado utilizando os mesmo parametros do modelo anterior, mas
com uma leve variacao nos dados de treino, pelo fato de que foram feitas aleatoriamente mudangas
na imagem de entrada, com chances de 20% da imagem ser invertida horizontalmente, 20%
verticalmente e 20% de ter um zoom em partes da imagem, transformacdes usadas para mitigar

um problema explicado apds as métricas, bem como foram usados os dados com névoa artificial.


https://github.com/RWaiti/Keras-DeeplabV3Plus-MobilenetV2/blob/15c24fb221893577a0a6320af10f05edb00ab219/utils/lossesAccuracyfuncs.py#L38
https://github.com/RWaiti/Keras-DeeplabV3Plus-MobilenetV2/blob/15c24fb221893577a0a6320af10f05edb00ab219/utils/lossesAccuracyfuncs.py#L38
https://github.com/RWaiti/Keras-DeeplabV3Plus-MobilenetV2/blob/15c24fb221893577a0a6320af10f05edb00ab219/utils/lossesAccuracyfuncs.py#L38
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Foram entdo utilizadas 8925 imagens, dentre as quais 2975 imagens nao tinham mudancas, 2975
imagens tinham pouca névoa e 2975 tinham muita névoa. Resultados demonstrados na Tabela
4.3

Tabela 4.3: Resultado do modelo final

ToU médio - Modelo final

Conjunto de teste
funcido de erro | imagem Ir alpha 12 batch média + sd
loss_dice_coef | (240, 320) | 1 x 103] 05 1 x 1072 2 0.8894 +£0.0364

Fonte: Elaborado pelos autores

Pode-se perceber que ndao houve melhora na métrica entre a procura de hiperparametros
e no treino final, mesmo com dados aumentados e os giros na imagem, assim, foi criado um
modelo com resultados considerados bons, com o desvio padrdo baixo e com uma performance
média de 6 fps.

Com o modelo B final, foi rodado o modelo para o mesmo conjunto de teste, mas apenas

na drea de atengdo (Figura 4.11). As métricas extraidas se encontram na Tabela 4.4.

Figura 4.11: Area de atengdo predita verde caminho, vermelho no caminho e azul ignorado no
aprendizado

imagem + area de atengio imagem + area de atengao (predigao)
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Fonte: Imagem retirada e editada de Cityscapes(CORDTS et al., 2016)

Tabela 4.4: Resultado do modelo final na 4rea de atengéo

IoU médio
Conjunto de teste
média + sd
0.9287 +0.03656

Fonte: Elaborado pelos autores

Nas métricas, existe uma pequena puni¢do por causa da classe ignorada. Rodando o
modelo para a 4rea de atencao igualando a drea ignorada nos dois lados, existe um aumento nos
resultados das métricas para 0.9975 £ 0.0091. Essa puni¢do ocorre porque o modelo ndo usou
aquela drea para aprender, entdo aquela drea se torna uma area ruim para determinar o resultado
do modelo naquela imagem. Uma drea que o modelo ndo ignora totalmente no treinamento, pois

inversdo da imagem vertical, horizontal e zoom fazem com que aquela drea possa ter classes niao
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ignoradas. Mesmo com a puni¢do, o modelo tem um resultado aceitdvel para a predicdo de ter
ou ndo caminhos e ser usado para aumentar a seguranca de alguém, ndo como algo principal,
mas como auxiliar ao usudrio.

O modelo B foi escolhido no lugar do modelo A pois, mesmo que tenha tido uma
performance praticamente equivalente e sendo 2 fps mais devagar em performance, o modelo B
possui mais filtros na pentltima camada de convolucdo, que passam mais caracteristicas para a
segmentacdo, e foi percebido que, em fotos de ruas brasileiras (Figura 4.13) e até de um corredor
de uma casa (Figura 4.12), fora do conjunto de treinamento e da realidade que o modelo foi
treinada, o modelo B tem uma segmentacdo mais coerente com o objetivo buscado, segmentando
melhor dreas que nao sao caminhos e as bordas de caminhos, como com um banco de pléstico,
uma pessoa muito perto da camera, ou a divisao da parede do corredor e do chdao. Resultados

que precisam ser quantificados e estudados em trabalhos futuros, para uma melhor conclusao.

Figura 4.12: Comparacéo entre o modelo A e o modelo B em uma rua

MODELO A

Fonte: Elaborado pelos autores
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Figura 4.13: Comparacio entre o modelo A e o modelo B em um corredor

MODELO A

Fonte: Elaborado pelos autores

4.3 Integracao dos sistemas

Para integrar os sistemas, foi construido um cédigo em python utilizando o conceito de
threading para que os dois sistemas pudessem ser executados simultaneamente e conseguissem
interagir entre si de acordo com a deteccao das imagens pela rede neural. O sistema computacio-
nal conseguiu interferir no sistema mecanico, em alguns momentos havendo lentiddo na resposta
do hardware para enviar o sinal do sistema computacional para o c6digo do sistema mecanico,
mesmo ja havendo o indicio da detec¢@o de objetos a frente. Porém, esse delay ndo € o suficiente
para que em tese o protStipo venha a colidir com os obstdculos em seu caminho.

Devido a insuficiéncia da capacidade das baterias em fornecer energia adequada para
movimentar o protStipo linearmente como argumentado na sec¢do 4.1, as possibilidades de
conduzir testes mais rigorosos sobre o deslocamento do modelo foram limitadas. Nao obstante,
nos experimentos feitos em que foram dispensados alguns pesos do sistema, foi constatado que,
ao detectar um objeto dentro da drea de atencdo predita, o sistema computacional consegue enviar
sinais para realizar o bloqueio e desbloqueio da aceleragdo para o cédigo do sistema mecanico
fazendo com o que a velocidade dos motores seja reduzida, ou, dependendo da distancia do

objeto, pode haver o bloqueio da movimentacao bruscamente, levando os motores ao repouso.
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Conclusao e trabalhos futuros

Foi construido um protétipo para representar uma cadeira rodas motorizada dispondo de
um sistema inteligente que tem a finalidade de prevenc¢do de acidentes.

O sistema computacional estd concreto o suficiente para ser finalizado, no entanto, para
finalizar todo o projeto, falta o arremate da mecanica das rodas para que seja possivel que os
motores facam a movimentagdo das rodas utilizando a transmissdo por correntes, além de um
calculo mais assertivo para a corrente e a tensao elétrica necessdria das baterias para conseguir a
autonomia e a forca necessdrias para carregar uma pessoa sentada na cadeira de rodas motorizada.
A integracdo do sistema de detec¢@o de perigo com o controle da cadeira esta funcionando de
modo esperado, podendo haver melhorias a serem realizadas apds toda a construgdo funcional
da cadeira motorizada. E, por fim, construir a interface de controle utilizando o joystick, pois, até
o presente momento foi utilizado um teclado sem fio para o controle dos motores.

Existe a pretensdo de realizar a conclusdo do projeto e futuramente testar o modelo
sem a reducdo de parametros em um hardware com mais poténcia, fazendo uso de mais poder
computacional para melhorar os resultados de performance de execucao e tempo de resposta
dos comandos. Bem como, possivelmente criar outro modelo de ML com detec¢do de objetos
utilizando a delimitacdo inferior das detec¢des como andlise para as paradas, no qual se tem
um foco em objetos comuns nos percursos. Modelo esse que pode rodar em conjunto com a
segmentacdo e com possiveis sensores de distincia, criando um sistema de votacdo que aumenta
a confianca do desempenho.

Os cédigos desenvolvidos para o projeto podem ser encontrados no repositério do Github:
https://github.com/lipscheech/sistema-de-detecao-de-perigo.git com

seus respectivos comandos necessarios para serem executados.


https://github.com/lipscheech/sistema-de-detecao-de-perigo.git
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