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Resumo A preensdo robdtica é um importante ramo de pesquisa no
campo da robdtica inteligente que envolve a percepcdo, planejamento e
controle de um manipulador mecénico para efetuar a captura auténoma
de objetos. Entretanto, a percepgdo do ambiente permanece um desafio
visto que a forma do objeto pode ser desconhecida, além dos ruidos pre-
sentes no ambiente e do elevado custo computacional de processamento.
Neste trabalho é proposto o projeto de um modelo computacional, ba-
seado em Redes Neurais Profundas, capaz de detectar uma regido de
preensdo para garras robéticas a partir da imagem RGB do objeto. Na
proposta é avaliada o emprego de uma arquitetura mais simples (i.e.,
menor quantitativo de pardmetros da rede) aquelas comumente utiliza-
das, buscando-se reduzir o custo computacional do projeto aliado a uma
maior capacidade de deteccdo para objetos inéditos. Dessa forma, foi
desenvolvida uma rede composta por menos camadas, propondo tam-
bém uma reducdo na dimensdo dos pardmetros (resolugdo de imagem,
filtros, etc.). A metodologia proposta foi validada a partir da base de
imagens Cornell Grasp Detection, a partir da qual o modelo obteve uma
acurdcia média de 85,3% na detecgio da preensdo para objetos inéditos,
mostrando um desempenho superior ao estado da arte.

Keywords: Preensdo Robética, Imagens RGB, Redes Neurais Profun-
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1 Introducgao

Os seres humanos, assim como outros animais vertebrados, possuem uma série de
reflexos naturais que auxiliam a sobrevivéncia e o desenvolvimento psicomotor,
além dos diferentes sentidos que permitem coletar informacao ao interagir com
o ambiente. Neste contexto, a visdao é o sentido responsavel pela percepcao e
coordenagdo do corpo durante a execucdo de alguma atividade [11]. A preensdo
robética é um ramo da area de inteligéncia roboética, voltada a manipulacao
autonoma de objetos, que busca mimetizar esta habilidade humana natural.
Geralmente a preensdo robética é subdividida em etapas da percepcao, plane-
jamento e controle de um manipulador robético para a captura auténoma de um
objeto. O problema é especificado a partir do tipo de manipulador utilizado, da



configuracao das garras, bem como das caracteristicas do objeto a ser capturado
[10]. Apesar da mecénica de controle e design dos manipuladores apresentarem
grande progresso, a etapa da percepcao robdtica permanece um grande desafio
[16].

Estudos iniciais consideravam o posicionamento das garras robéticas a partir
do formato exato do objeto [2]. Porém, esta condigdo nem sempre pode ser
obtida durante situacOes reais. Dessa forma, outras propostas utilizavam uma
simplificagdo do formato do objeto (esferas, caixas, cones e cilindros), adotando
regras heuristicas para a defini¢do das regides de preensdo [12], ou considerando
contorno 2D destes objetos [13].

Trabalhos mais recentes [7,17] tém abordado a percepgdo como um problema
de deteccao, empregando algoritmos de aprendizado para inferir tais regioes.
Além disso, imagens ruidosas ou parciais dos objetos tém sido empregadas para
fornecer caracteristicas mais reais do problema, buscando uma melhor generali-
zagdo destes modelos de aprendizado. Métodos atuais [10,15] baseados em Redes
Neurais Convolutivas propoem o uso de imagens RGB-D dos objetos, utilizando
informacoes de profundidade para melhor inferir regides de preensao validas.

Estes modelos convolutivos vém sendo bastante empregados em sistemas para
reconhecimento de imagens, principalmente no campo de visdo computacional,
possibilitando a proposta de novos sistemas para diferentes tarefas de reconheci-
mento facial, identificagdo de digitos manuscritos, processamento de linguagem
natural, entre outros [6].

Neste trabalho é proposto um modelo preditivo, baseado na arquitetura da
rede convolutiva Alexnet [9], capaz de detectar uma regido de preenséo a partir
da imagem RGB do objeto. Tal modelo avalia uma reduc¢do na dimensao dos
pardmetros (camadas, resolugdo de imagem, filtros etc.), buscando um menor
custo computacional de projeto, bem como aumento de deteccao da preensao
para objetos inéditos.

A estrutura do artigo é a seguinte: inicialmente, a secdo 2 apresenta os deta-
lhes do problema. O modelo convolutivo é descrito na secao 3. A segao 4 apresenta
a base de dados, a metodologia dos experimentos, os resultados e discussoes. Por
fim, na secdo 5, temos as conclusoes e os trabalhos futuros.

2 Descricao do problema

A preensao robética é inicialmente definida a partir da configuracdo das garras
empregadas no projeto do manipulador. Dentre os tipos mais utilizados se des-
tacam os manipuladores em forma de dedos (2 e 3 dedos), garras paralelas ou
jamming [10]. Além disso, a percepgdao do objeto usualmente emprega recursos
de imagem 2D, 3D , informagoes adicionais obtidas a partir de sensores de pro-
fundidade, bem como uma combinacao de todas estas caracteristicas descritivas.
Nesta proposta sao consideradas apenas as informagoes em 2D do objeto estatico
(imagem RGB), adotando-se o manipulador de garras paralela.



2.1 Preensao para garras paralelas

Dada a imagem de um objeto, o posicionamento das garras robdticas é repre-
sentado a partir de cinco informagoes (Equagao 1) que indicam a localizagao e
a orientacdo da garra paralela antes de capturar o objeto. As coordenadas z,y
fornecem a posigao central do retdngulo de preensao, [ representa a abertura das
garras roboéticas, a indica a faixa de altura onde a garras podem ser posicionadas
e 0 é a orientagao destas em relagdo ao eixo horizontal, conforme proposto por
Lenz et al. [10].

p={z,y,l,a,0} (1)

Na Figura 1, temos uma ilustracao dessas informacoes. Além das coordenadas
centrais da regiao de preensao e da orientagao, ha a regiao de atuacao das garras
em linhas azuis e a distancia entre garras, em linhas vermelhas. Ao se utilizar
esta representacdo, o problema da preensdo robotica se torna analogo aquele
empregado na detecgdo de objetos pela comunidade de visdo computacional. A
Unica diferencga consiste no termo adicional referente a orientagdo das garras.

Figura 1: Representacao dos cinco parametros referentes a localizacdo, ao
tamanho e a orientacdo do retdngulo de preensao

3 Modelos Neurais Convolutivas

As Redes Neurais Convolutivas, do inglés Convolutional Neural Networks (CNN),
sdo modelos de aprendizado baseados nas diversas areas do cértex visual e nas
relagoes destas com regioes especificas do campo de visao. Tais regides, chama-
das de campos receptivos, sdo responsaveis pela ativagao de diferentes neurdnios,
apresentando um nivel de sobreposicao entre os campos receptivos de neurdnios
proximos. Este comportamento cerebral motivou a criacao de diferentes sistemas
para extracdo de caracteristicas especificas a partir dos dados.

As CNNs sdo compostas por diversas camadas que utilizam a operagdo de
convolugdo para realizar tal extracdo de caracteristicas [6]. Esta operagao é rea-
lizada a partir de uma janela de dados deslizante, chamada de filtro convolutivo,
que percorre toda a entrada da rede e opera de forma andloga a sobreposicao



dos campos receptivos. O modelo pode conter diversos filtros, cujos valores sao
ajustados durante o processo de treinamento para a obtencdo de caracteristicas
distintas a partir da entrada. Ao final, estas caracteristicas extraidas se tornam
entradas de um algoritmo de aprendizado aplicado & classificacdo ou regressao,
de acordo com o tipo de problema.

E comum entre as camadas convolutivas a realizacao de outras operacoes para
a redugdo do espago de caracteristicas (pooling), normalizagio e Zeropadding [8].
Ao final das camadas convolutivas, geralmente é utilizada uma sequéncia de
camadas de neurdnios conectados a todas as ativacdes das camadas anteriores
(fully-connected), de forma andloga as camadas das redes neurais tradicionais.

Estes modelos convolutivos tém obtidos bons resultados em diferentes proble-
mas de visdo computacional relacionados a classificagdo e detecgdo de imagens
[5,9], bem como na tarefa da preensdo robdética [10,15]. O uso de tais modelos
vem sendo impulsionados pelos atuais avangos na capacidade de processamento
dos computadores, principalmente com relagdo ao uso de GPUs.

3.1 Arquitetura proposta

A arquitetura proposta, derivada de uma reducao na rede convolutiva Alexnet
[9], é composta por 4 camadas convolutivas sequenciais, intercaladas por poo-
ling, normalizacdo e zeropadding em diversos estigios. Por fim, ha 3 camadas
fully-connected (Dense), sendo a ultima relativa a saida do modelo de regressiao
logistica (softmax). A Figura 2 apresenta um descrigdo completa deste modelo.
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Figura2: Arquitetura da CNN proposta.

Na Figura 2, estdo representadas as dimensoes dos filtros convolutivos, ado-
tando um stride (passo) de 2 pizels tanto para convolu¢do quanto para o pooling.
Apenas a terceira camada convolutiva considera um passo de 1 pizel. Adotou-se
o Mazpooling para as as camadas pooling e a fungio retificada linear (ReLU)



como funcao de ativacdo dos neurénios. Ao final, a camada de saida é composta
por 5 neurdnios relativos as informacoes de localizacdo e orientacdo da garra
descritas na se¢ao anterior.

4 Experimentos

4.1 Base de dados

Para o projeto do modelo preditivo, aplicado ao problema da preensao robética,
é necessario que o sistema seja treinado com dados rotulados, ou seja, imagens
de objetos e seus respectivos retangulos de preensao. Para tal, utilizou-se a base
Cornell Grasp Detection [1], que contém 883 imagens RGB rotuladas referentes
a 240 objetos diferentes, em que cada objeto pode ser representado em diver-
sas angulagbes e posigoes, além de conter miltiplos retangulos de preensdo. As
Figuras 3a e 3b exemplificam duas imagens originais da base relativas a um
objeto.
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(a) Imagem 1 do objeto (b) Imagem 2 do objeto

Figura 3: Exemplo de imagens para um objeto da base.

As imagens originais foram recortadas centralmente em 320x320 pizels, asse-
gurando a representacao total do objeto e suas coordenadas de preensao. Tam-
bém foi considerada a geracdo de novos dados a partir de transformacoes nas
imagens, gerando mais entradas para o treinamento do modelo. Para cada ima-
gem da base foram inseridos deslocamentos verticais e horizontais de 50 pizels
nos diferentes sentidos, resultando na geracgao de 19.841 diferentes imagens e re-
gides de preensao associadas. Nao foram inseridas rotacoes, visto que cada objeto
ja era representado em diferentes angulacgoes. Na Figura 4 temos o resultado do
deslocamento inserido na Figura 3b e a representagao de uma regiao de preensao
associada.



Figura 4: Exemplo das transformacoes inseridas na base.

4.2 Treinamento

A rede neural convolutiva foi implementada em Python, utilizando a biblioteca
Keras [3] aplicada & GPU (nVidia Tesla C2070). Para o treinamento do modelo
foi utilizado o algoritmo Nadam padréo [4], um batch de 150 imagens, a mi-
nimizac¢do do erro médio absoluto e um total de 10 épocas. Entre as camadas
fully-connected foi adotado um dropout aleatério de 0.5.

Para a avaliar a predicao correta do retdngulo de preensdao foi adotada a
métrica rectangle metric [7], que compara a orientagdo e a &rea entre os re-
tangulos previstos com aqueles definidos na saida do modelo. Inicialmente, o erro
de orientacgdo entre as predigoes e as saidas rotuladas deve ser menor que 30°.
Em seguida, avalia-se a sobreposicao entre as areas dos retangulos através do
indice de Jaccard [14], considerando suficiente 25% de sobreposi¢ao para definir
um retangulo valido [15].

O desempenho do modelo foi estimado através da validagdo cruzada de 5-
folds, onde o conjunto de treino foi composto pelas imagens geradas a partir
dos deslocamentos, enquanto o teste considerou as imagens originais recortadas.
Além disso, foram utilizados os critérios image-wise e object-wise para a divisdo
das imagens entre os conjuntos treino e teste [7].

No primeiro critério, as imagens sdo divididas de forma aleatéria entre os
conjuntos de treino e teste, possibilitando a avaliacado do modelo diante de posi-
¢oes diferentes de objetos ja conhecidos. A segunda separagao considera a divisdo
dos objetos em conjuntos distintos, ou seja, todas as imagens relativas a um de-
terminado objeto devem estar presente apenas no treino ou teste. Dessa forma,
pode-se avaliar a capacidade de predigdo do modelo diante de objetos inéditos.

Durante o treinamento, diferentes retdngulos de preensao foram adotados
como saidas para cada imagem, evitando-se que o modelo aprenda a predizer



somente uma forma de preensdo para o objeto. Dessa forma, o sistema tende a
se adaptar a um valor intermediario dentre todos os retangulos validos da base.

Na Figura 5, temos um exemplo ilustrativo, em preto e branco, da aplicagao
dos filtros e operacgoes resultantes de cada camada convolutiva apds o treina-
mento. Pode-se observar as diferentes caracteristicas extraidas por cada filtro
na sequéncia de camadas sobre a imagem pré-processada da Figura 4. Nota-se
também a reducao das caracteristicas provenientes das camadas de pooling, bem
como o quantitativo de filtros convolutivos empregados em cada etapa.
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Figura 5: Imagem da Figura 4 apds a aplicacdo dos filtros convolutivos de cada
camada.



4.3 Resultados e discussoes

Com o modelo convolutivo treinado, a deteccdo correta da preensdo para um
objeto é considerada bem sucedida se, ao menos, um dos seus diversos pontos
de preensao rotulados for satisfeito pela métrica adotada. A Figura 6 apresenta
alguns exemplos de deteccao correta. O retdngulo verde se refere a predicao
realizada, enquanto o retdngulo preto representa um dos rétulos de preensao
do objeto. As linhas que dividem os retdngulos indicam a posi¢do central do
manipulador robético.
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Figura 6: Exemplos de retangulos de preensao previstos corretamente pelo
modelo.

A partir da figura, pode-se observar que o modelo consegue predizer retan-
gulos de preensdo validos para objetos de contornos distintos e sob diferentes
posigoes. A regiao de preensao para objetos com formato longitudinal foi detec-
tada com maior precisdo do que em objetos de contornos circular ou de formato
irregular. Nos casos de detec¢do incorreta, a previsao foi frequentemente reali-
zada no meio da secdo da imagem que contém o objeto.

Com relagdo ao desempenho geral do modelo, a Tabela 1 apresenta uma
sintese dos resultados obtidos por sistemas de deteccao propostos por outros
trabalhos utilizando a mesma base de dados. Também ¢é apresentado o desem-
penho obtido pela arquitetura de 7 camadas (Convnet7) proposta na Figura 2.
A média e o desvio padrao dos valores apresentados sdo reportados com relacio
as épocas de maior desempenho em cada fold.

Pela tabela, pode-se observar que a proposta desse artigo é sensivelmente me-
lhor que o modelo proposto por Redmon el al. (2) e superior aos demais para am-
bos os critérios de separacgao dos conjuntos de treinamento e teste, considerando
a mesma abordagem sob o problema. Dessa forma, nosso modelo demonstra-se
apto a ser utilizado tanto para a preensdo de objetos em diferentes posigoes
quanto a objetos inéditos.

Cabe observar que as demais propostas comparadas utilizavam informacoes
RGB-D dos objetos, substituindo uma das camadas de cor ou acrescentando uma
nova dimensao no dado para representar a profundidade. Além disso, o melhor



Tabela 1: Acuricia dos modelos para o Cornell Grasping Dataset

Modelo ‘ Image-wise Object-wise
Jiang et al. [7] 60,5% 58,3%
Lenz et al. [10] 73,9% 75,6%
Redmon et al. (1) [15] 84,4% 84,9%
Redmon et al. (2) [15] 85,5% 84,9%
Convnet?  [86,5% (+3,0%) 85,3% (+6,3%)

modelo convolutivo de Redmon el al. (2), que realiza a detec¢do da preensdo
associada a uma classificagdo do objeto, foi pré-treinado utilizando outra base
de dados.

Em nossa proposta, o modelo convolutivo treinado possui uma arquitetura
menor que os demais trabalhos e nao foi pré-treinado, reduzindo o tempo de
projeto. Sob estas condigdes, cada época de treinamento utilizando arquitetura
de rede empregada por Redmon el al. demorava cerca de 455 segundos para ser
finalizada, comparado aos 292s do modelo Convnet7 proposto. Ou seja, o tempo
para o projeto do modelo pode ser reduzido em até 35%, conforme o hardware
utilizado.

5 Conclusao

Dado o problema da preensao robética, neste trabalho foi proposto um sistema
para a deteccao de regides para a preensao de objetos a partir do uso de imagens
RGB . O modelo Conuvnet7 proposto foi baseado em CNNs, avaliando-se uma
reducdo da arquitetura do Alexnet, de forma a projetar um modelo eficaz e de
menor custo computacional para o problema avaliado. A proposta se mostrou
superior aos demais métodos do estado da arte e se mostrou capaz predizer a
localizagao e orientacado de manipuladores de garras paralelas com uma média de
85,3% de acerto, considerando o caso mais complexo (object-wise) para a base
Cornell Grasping Dataset.

Os diferentes experimentos realizados durante o projeto demonstraram que
o ajuste fino do modelo foi fundamental para a obtencdo de melhores desem-
penhos, além de simplificar a arquitetura, considerando o escopo de aplicagao e
complexidade do problema. Para esta aplica¢io, pode-se concluir que ndo ha a
necessidade de um detalhamento excessivo dos objetos, visto que as caracteris-
ticas dos contornos se mostram mais relevantes do que os detalhes internos do
objeto.

Por fim, pretende-se avaliar o desempenho deste modelo imagens de objetos
de outros bancos de dados, propor novos ajustes na arquitetura da rede e es-
tender sua aplicacdo para problemas diversos. Além disso, dada a sensibilidade
observada no desempenho do modelo diante de diferentes caracteristicas nos con-
tornos dos objetos, serd realizada uma analise mais detalhada deste efeito e a



relacdo com sua a eficiéncia geral. Outra proposta futura seria avaliar a reducao
no quantitativo de camadas de cores da imagem, considerando uso de imagens
monocromaticas neste problema de preensao robdtica.
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