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“Nobody ever figures out what life is all about, and it doesn’t matter. Explore
the world. Nearly everything is really interesting if you go into it deeply

enough."

—Richard P. Feynman



ABSTRACT

The industry has increasingly used autonomous mobile robotics for its ability to iterate
with dynamic environments and real-time decision-making. This class of robots is characteristic
for movement based on vision, sensors, and artificial intelligence, and with the advancement
of these areas, we can see its application in new contexts such as factories, warehouses, and
hospitals. The robot world cup Robotics Competition (RoboCup) was created to foment the
study of robotics, presenting multiple challenges in a competition format between researchers.
One of the main and complex categories of autonomous robot soccer is called Small Size League
(SSL), which is characterized by teams of 6 players competing in a match. The movement of
the robots in the field depends on a complex mechanical system with multiple components,
where the malfunction of any step can cause unexpected behavior and may even generate
irreversible problems, such as the uselessness of the motors. The robots must be monitored
to avoid such problems, and possible failures are identified as soon as possible. This paper
presents a comparative study of techniques for identifying omnidirectional robot motion faults in
real-time. Starting from an initial approach where the paths of robots with and without failures
are visually compared, following to an analytical study, which consists in the observation of
expected and observed velocities. Finally, from a data-driven approach, statistical models were
analyzed from historical behaviors to detect the presence or not of faults, and it was possible to

build a classifier based on K nearest neighbors with an accuracy of 98.59

Keywords: Robotics. Fault Detection. Machine Learning



RESUMO

A robdtica mével autdonoma tem sido cada vez mais utilizada pela industria por sua
capacidade de iteracdo com ambientes dindmicos e tomada de decis@o em tempo real. Essa
classe de robds tem como principal caracteristica a movimentagdo baseada em visdo, sensores
e inteligéncia artificial, e com o avancgo dessas areas, podemos ver a sua aplicagdo em novos
contextos como fabricas, armazéns e hospitais. Para fomentar o estudo da robdtica, a copa do
mundo de robds (RoboCup) foi criada, apresentando multiplos desafios no formato de competi¢io
entre pesquisadores. Uma das principais e complexas categorias de futebol de robos autonomos
¢ chamada Small Size League (SSL), que se caracteriza por times de 6 jogadores disputando uma
partida. A movimentacdo dos robos em campo depende de um complexo sistema mecanico com
multiplos componentes, em que 0 mau funcionamento de qualquer etapa pode ocasionar em um
comportamento ndo esperado, podendo até gerar problemas irreversiveis, como inutilidade dos
motores. Para evitar tais problemas, € preciso que os robds sejam monitorados, e possiveis falhas
sejam identificas o mais rdpido possivel. Esse trabalho apresenta um estudo comparativo de
técnicas para identificacdo de falhas de movimentagdo de robds omnidirecionais em tempo real.
Partindo de uma abordagem inicial onde as trajetorias de robds com e sem falhas sdo comparadas
visualmente, seguindo para um estudo analitico, que consiste na observagdo das velocidades
esperadas e observadas. Por fim, a partir de uma abordagem baseada em dados, foram analisados
modelos estatisticos a partir de comportamentos histéricos para identificar ou ndo a presenca de
falhas, foi e possivel construir um classificador baseando em K vizinhos mais préximos com

uma acuracia de 98.59%.

Palavras-chave: Robdética. Deteccao de Falhas. Aprendizagem de Méquina.
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INTRODUCAO

Diferente de Veiculos Guiados Automatizados (VGASs), os Robos Mdéveis Autonomos
(RMAs) possuem uma movimentagdo baseada em visdo, sensores, inteligéncia artificial, entre
outros. Dessa maneira, robds autdbnomos conseguem se adaptar facilmente a ambientes dindmicos
como fébricas, armazéns e hospitais [Fragapane et al., 2021]. Essas caracteristicas tornam
possivel o uso da robética em competicdes como futebol de robds.

A Robotics Competition (RoboCup), maior competicio mundial de robds, possui uma
categoria chamada Small Size League (SSL), que se caracteriza por times de 6 robds, totalmente
autonomos, de diametro até 180mm e altura até 150mm, que se movimentam em um campo de
(9 x 6) m. A Figura 1 apresenta os robos do time de robdtica do Cento de Informética usados

nessa categoria em diferentes angulos.

(a) Visao frontal e lateral (b) Visao Superior

Figura 1: Robds utilizados pelo Rob6ClIn na categoria SSL.

A competi¢do possui um sistema de visdo global, que pode ser composto por uma ou
mais cameras, localizadas a aproximadamente 4 metros de altura, sobre o campo. As imagens sao

processadas por um software open-source chamado SSL-Vision [Zickler et al., 2009] responsavel
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por detectar e localizar os robos e bola dentro do campo. Apds a detec¢do, as posi¢des de todos
objetos sdo enviados para o software de estratégia de cada equipe. Cada time possui um programa,
usualmente chamado de coach que recebe as informagdes processadas pelo SSL-Vision, planeja
a melhor estratégia para vencer a partida e envia as velocidades desejadas para cada robdé em

campo. Todo esse fluxo € ilustrado na Figura 2.

Figura 2: Estrutura geral da Small Size League [Weitzenfeld et al., 2014].

As regras e objetivos do jogo sdo semelhantes aos do futebol comum, e para alcancar o
sucesso em uma partida é primordial que os robos tenham uma movimentacgdo precisa, otimizada
e rapida. Para isso sdo utilizados robds omnidirecionais com quatro rodas € motores, que
conseguem se movimentar em todas as dire¢cdes do campo e também rotacionar em torno do
seu centro de gravidade [Rojas & Forster, 2006]. As rodas possuem roletes, Figura 3a, e estio
dispostas de maneira que o robd é capaz de se movimentar em qualquer direcao do plano xy,
incluindo movimentos laterais. O movimento de cada roda é gerado por um motor brushless
Maxon EC-45 Flat 50W, Figura 3b, e o movimento é transferido por uma engrenagem presa a
roda, Figura 3c. A Figura 3d apresenta uma visao inferior do robo, assim podemos observar
como as rodas sdo posicionadas, e também a que motor estd conectada. A roda frontal direita

estd conectada ao motor M1, a traseira direita ao motor M2 e assim por diante.
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(a) Roda e roletes (b) Motor Maxon EC-45 Flat SO0OW

F

(c) Engrenagem responsavel pela transferéncia do (d) Posicao e referéncia de cada roda

movimento

Figura 3: Componentes diretamente responsdveis pela movimentacdao de um robd da categoria
SSL.

Problemas de montagem, avaria ou até acumulo de sujeiras presentes no campo podem
causar danos a movimentacio de um robd. Quando isso acontece € exigido uma maior poténcia
dos motores para que assim seja possivel executar o caminho planejado, e por isso, muitas
vezes tais problemas sdao impossiveis de se identificar visualmente. Por outro lado, quando os
componentes mecanicos do robd s@o expostos a essa sobrecarga, danos irreversiveis e maiores
podem acontecer. Por isso, tais falhas devem ser identificadas o mais rapido possivel.

E essencial que o comportamento do robd seja monitorado afim de identificar falhas
antes que problemas irreversiveis ocorram. Esse monitoramento precisa ser eficiente e identificar

possiveis falhas em tempo real [Verma et al., 2004].
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Na literatura, felizmente existem diversas abordagens para deteccdo de falhas que podem
ser aplicadas a sistemas rob6ticos. Uma das principais técnicas de deteccdo de falhas € a baseada
em dados, que torna possivel identificar a presenca de falhas em tempo real a partir de modelos
estatisticos e dados histéricos de comportamentos [Khalastchi & Kalech, 2018]

O principal objetivo deste trabalho consistiu em um estudo sobre o uso de técnicas de
inteligéncia computacional para deteccao de falhas na movimentacio de robds omnidirecionais.
De forma secunddria, foi possivel analisar outras abordagens como a comparagdo visual e
analitica para o mesmo fim. Esse estudo sera utilizado pelo time de robética do Centro de
Informética, o RoboClIn, na constru¢do de um modelo de deteccdo de falhas on line que sera
utilizado em competi¢des, dado que assim serd possivel realizar substituicdo e manuten¢ao no
decorrer de partidas, e também evitar que robds com pequenas falhas, dificeis de identificar
apenas pela observacao, continuem sobrecarregando os componentes mecanicos e eletronicos,
comprometendo suas atividades.

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: O capitulo 2 contém uma
introdugdo a detec¢do de falhas, seguindo de conceitos de aprendizagem de méaquina como
algoritmos, métodos de validacdo e avaliacdo. No capitulo 3 é apresentado o processo de
defini¢do e rotulagdo das falhas, assim como todos os passos necessdrios para a constru¢ao e
comparacao de modelos de detec¢io de falhas. No capitulo 4 os resultados sdo apresentados e

discutidos. Finalmente, no capitulo 5, a conclusao desse trabalho € apresentada.
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FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo tem como objetivo apresentar conceitos importantes para o enten-
dimento do trabalho. Inicialmente serd apresentada a drea de estudo de detec¢do de falhas, e
em seguida a drea de aprendizagem de mdaquina, assim como as particularidades dos algorit-
mos propostos para a resolucdo do problema. Por fim, métodos de validacdo e avaliacdo de

classificadores serdo descritos.

2.1 DETECCAO DE FALHAS

A deteccdo de falha consiste em um processo de decisdo bindria que tem como objetivo
identificar a presenga ou nao de falha, e esse processo pode variar de acordo com que tipo de falha
se deseja identificar e a abordagem escolhida. As falhas podem ser classificadas como problemas
de hardware, envolvendo componentes fisicos como controladores, sensores, etc; problemas de
software, envolvendo problemas de algoritmos, como mé implementacdo; e problemas interagao,
que podem ocorrer por conta de fatores externos como outros robds ou seres humanos [Khalastchi
& Kalech, 2018].

As abordagens para a deteccao de falhas podem ser divididas em 3 grupos. As técnicas
baseadas em modelo, que consiste na constru¢do de um modelo analitico que possibilita a
comparacdo de informagdes esperadas com informagdes observadas. A abordagem baseada em
dados, que utiliza dados histéricos de comportamentos falhos e livres de falhas para construgcao
de modelos estatisticos de classificac@o. E por fim, a abordagem baseada em conhecimento é
caracterizada por uma combinacdo da duas abordagens anteriores , quando € desejavel também
o diagnostico. Nesse caso uma técnica baseada em dados pode realizar a detec¢do, e a técnica
baseada em modelo provém o diagndstico [Khalastchi & Kalech, 2018].

Com o passar dos anos, os sistemas robdticos passaram a produzir cada vez mais dados
para o monitoramento do seu comportamento. Com um volume t3o grande de evidéncias de
comportamento, a abordagem de deteccao baseada em dados estd se tornando cada vez mais
popular [Dai & Gao, 2013]. Essa abordagem utiliza técnicas de aprendizagem de mdquina
para criar modelos de classificacdo a partir dos dados gerados pelos rob6s, como informagdes

de velocidade, aceleracdo e posicionamento. Os atributos mais importantes sdao usados para
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identificar padrdes que caracterizam um comportamento normal ou defeituoso. Quando os
modelos sdo treinados, esses padrdes sao identificados, e assim conseguem classificar novas

entradas (conjuntos de dados ainda ndo visto pelo modelo).

2.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de maquina € uma drea de pesquisa da ci€ncia da computacdo que foca
no estudo e desenvolvimento de técnicas de reconhecimento de padrdes. Os padrdes sdo
identificados por modelos matemadticos a partir de amostras de dados que podem ser previamente
rotuladas ou ndo, conhecidas como dados de treinamento, e devem ser capazes de predi¢des sem
que tenham sido explicitamente programados para isso [Zhang, 2020].

Os problemas de classificagcdo em aprendizagem de maquina podem ser divididos em
supervisionados e ndo supervisionados. Algoritmos nao-supervisionados tem como objetivo
identificar padroes em conjuntos de dados que nao possuem classificagdo prévia, em outras
palavras, essa classe de algoritmos realiza uma tarefa de segmentacgao apenas utilizando as
caracteristicas das entidades e semelhancas entre elas. Uma aplicac@o para esse tipo de modelo é
a segmentacgdo de clientes com base no comportamento de compra para criagcdo de estratégias de
marketing assertivas para cara grupo. Por outro lado, algoritmos de aprendizagem supervisionada
precisam de exemplos rotulados na fase de treinamento. Um exemplo para essa classe de
algoritmos € o problema de previsdo do tempo, onde € possivel classificar se vai chover ou ndo a
partir de exemplos rotulados e informacdes historias de temperatura, umidade, precipitacdo, etc.

Com base no problema proposto, onde a base de dados disponivel serd construida a partir
falhas simuladas e assim, dados previamente classificados, algumas técnicas de aprendizagem

supervisionada serdo exemplificadas nas sub sessdes seguintes.

2.2.1 K-Vizinhos Mais Proximos

Em inglés, K-Nearest Neighbors (kNN), ¢ uma abordagem de classificacdo que utiliza a
distancia (euclidiana, Manhattan, ou outra) entre as entidades de teste (que vao ser classificadas)
e as K entidades mais pr6ximas, do conjunto de treinamento, onde se tem conhecimento da classe.
O parametro K define a quantidade de vizinhos mais préximos que devem ser considerados para
a classificacdo da nova entidade e deve ser definido antes do processo de treinamento [Pinto &
Cerquitelli, 2019].

A Figura 4 ilustra o resultado processo de treinamento do algoritmo e como o parimetro
K pode alterar as fronteiras das classes. Na Figura 4a podemos observar um conjunto de dados
aleatérios em duas dimensdes, com duas classes indicadas por duas cores. Quando definido o K
igual a 1, onde apenas o vizinho mais préximo serd observado para a classificagcdo de um novo
ponto, temos as fronteiras das classes como mostra Figura 4b. Quando o K € definido como 3, as

fronteiras das classes se posicionam como mostra Figura 4c. Dessa maneira podemos observar
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como diferentes configuragdes podem construir modelos diferentes, e escolher o melhor valor

para o parametro faz parte do processo de treinamento e anélise do modelo.
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(a) Distribui¢do dos dados (b) Fronteiras das classes comk = 1 (c) Fronteiras das classes comk =3

Figura 4: Ilustrag@o do treinamento de kNN com diferentes valores para k.

2.2.2 Arvore de Decisio

A arvore de decisdo € uma abordagem de modelagem preditiva baseada em regras, que é
facilmente interpretada se observada como uma técnica hierarquica de divisdo de dominio. O
processo de treinamento consiste na divisao recursiva do conjunto de dados (n6 pai) em dois
subconjuntos (nods filhos), onde cada um possui um ganho de informacio maior que o né pai. Em
um problema de classificac@o, o ganho de informacgdo pode ser interpretado como a facilidade
de agrupar entidades da mesma classe em um conjunto de dados. Entdo, na etapa de divisdo, é
definido qual atributo serd utilizado de forma que maximize o ganho de informacg@o. Assim, os
noés filhos sempre serdo mais facies de classificar que os seus pais [Suthaharan, 2016].

A Figura 5 ilustra um exemplo de drvore de decisdo para diagndstico de um paciente.
Cada elipse representa um teste em um atributo do conjunto de dados do paciente. Os quadrados

representam o diagnéstico Monard & Baranauskas [2003].
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Figura 5: Exemplo de arvore de decisdo para diagnéstico de pacientes Monard & Baranauskas
[2003].

A profundidade da arvore estd diretamente ligada a quantidade de divisdes que foram
feitas, e o qudo especifico estd cada subconjunto final (ou folha). A Figura 6 mostra exemplos
de fronteiras de decisdo para o mesmo conjunto de dados, mas como profundidades méximas
diferentes. Podemos observar que o modelo com profundidade maior, ilustrado na Figura 6b,
consegue criar mais grupos, e ainda mais especificos do que o modelo com profundidade menor,
ilustrado na Figura 6a. Note que as dreas dos nos sdo definidos por retas paralelas aos €ixos, 1SS0

acontece porque os subconjuntos sao definidos a partir de segmentagdes nos atributos.
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Figura 6: Fronteira das classes para arvore de decisdo com diferentes profundidades méaximas.

2.2.3 Perceptron Multicamadas

Perceptron Multicamadas, também conhecido como Multilayer Perceptron (MLP), con-
siste em um sistema interconectado de neurdnios (ou nos), ilustrado na Figura 7, onde modelo o
representa um mapeamento nao linear entre um vetor de entrada e um vetor de saida [Gardner &
Dorling, 1998]. A primeira camada recebe os atributos das entidades e é chamada camada de
entrada. A camada de saida indica o resultado do classificador. As camadas intermedidrias sao

chamadas de camadas ocultas.
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Output layer

Hidden Layers

Input layer

i=[i,1i,, i,]=input vector
0=[o,, 0, ]=output vector

Figura 7: Um perceptron multicamadas com duas camadas escondidas [Gardner & Dorling,

1998].

Os nés, também chamados de neurdnios, recebem como entrada o produto entre os sinais

de entrada x; e os

pesos wy;, € seu comportamento € ilustrado na Figura 8. A saida de cada

neurdnio € composta pela saida da funcdo soma (equagao 2.1) aplicada a uma fung¢do de ativagao,

que pode ser logis

sinais
de _|
entrada

tica (equacgdo 2.3) , degrau (equagdo 2.2), linear ou outra.

~ /_ \ fungdo de
vk B 'Q‘/’ ativagdo
P \ ::.mda
K: L\_/}—.' \\p \ (p
9 //“\ _/ fungio
X “’l\ soma
ptsor;
sindpticos thre shuid

Figura 8: Modelo de um neur6nio artificial [Assis et al., 2016].

n
U = ZWki*Xi

i=1
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1, u>0
o(u) =
0, u<0
1
GD(M):m

A etapa de aprendizagem em redes neurais € feita com o auxilio do algoritmo de retro
propagacao do erro (backpropagation), que recebe esse nome pelo fato do gradiente da fungdo
erro caminhar da camada de saida até a camada de entrada ajustando os pesos da rede. Os
célculos parciais do gradiente de uma camada sao reutilizados no cdlculo do gradiente para a

camada anterior.

2.3 METODOS DE VALIDACAO

2.3.1 Validacao Cruzada

A validacdo cruzada € umas das técnicas mais usadas na re amostragem de dados para
estimar o verdadeiro erro das predi¢des e ajuste de parametros de modelos de aprendizagem de
maéaquina [Berrar, 2019]. O método também € conhecido por k-fold, que consiste em dividir o
conjunto total de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho, onde um
dos sub conjuntos € usado para teste, € os outros k-/ sdo usados para treinamento, como mostra
a Figura 9. Depois que todos os subconjuntos forem usados como teste, apos k iteragdes, as

métricas resultantes sdo calculadas a partir da média dos valores em cada iteragao.

#1 IteraCéO Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
#2 |teraCéO Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
#3 IteraCéo Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
#4 IteraCéO Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
#5 IteraCéO Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento

Figura 9: Exemplo de validag¢do cruzada com 5 folds onde o conjunto de dados € dividido em 5
subconjuntos e em cada iteracdo um € utilizado como teste.

2.4 METRICAS DE AVALIACAO DOS MODELOS

Escolher a melhor métrica para a avaliagdo de modelos de aprendizagem de maquina, é
de suma importancia, mas muitas vezes torna-se uma tarefa dificil. Para classificadores, diversas

métricas podem ser utilizadas e nessa sessao serdo apresentadas algumas das mais importantes.
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Dependendo da aplicacdo, analisar apenas uma métrica pode ndo prover a melhor avalia-
¢ao da solucdo, e por isso € necessario o uso de métricas auxiliares. Por exemplo, problemas
envolvendo diagnéstico médicos ndo devem observar apenas a taxa de acerto, mas também a
taxa de falsos negativos, para evitar que pacientes com diagndstico positivo sejam classificados
como sauddveis.

As seguintes métricas assumem valores entre 0 e 1 e quanto maior, melhor € o resultado.

2.4.1 Acuracia

Corresponde a quantidade de acertos do modelo, dividido pelo total de registros. A
equacao 2.4 apresenta como a acurdcia pode ser calculada. O fator Verdadeiros Positivos (ou
True Positive) corresponde as predigdes corretas da classe 1, e o fator Verdadeiros Negativos (ou
True Negative), as predi¢des corretas da classe 0. Caso exista mais classes, o numerador também

deve conter fatores que indicam a quantidade predi¢des corretas em cada.

Acurdcia =

Verdadeiros Positivos + Verdadeiros Negativos
Total -

Quando um modelo apresenta 0.7 de acurécia, podemos dizer que ele acerta 7 entre 10

predicoes.

2.4.2 Precisao

A precisdo indica o percentual de acerto quando o modelo classifica como positivo, ou
seja, de todos os dados classificados como positivos, quantos sao realmente positivos. Quando a
precisdo € igual a 1 indica que nao houve nenhum falso positivo. A equagdo 2.5 indica como

calcular a métrica.

. Verdadeiros Positivos
Precisao = - — —
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

2.4.3 Revocacao

A revocagdo, também conhecido como recall, corresponde a porcentagem de dados
classificados como positivos comparado com a quantidade real de positivos existentes. Quando o
recall € igual a 1 significa que ndo houve nenhum falso negativo. A equagdo 2.6 mostra como

calcular essa métrica.

Verdadeiros Positivos
Revocagao = - — -
Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos
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METODOLOGIA

Nessa capitulo serd apresentando o processo para a constru¢do e avaliacdo do detector
de falha. Inicialmente € preciso definir quais problemas serdao simulados e posteriormente,
identificados como falhas. Essas definicdes estao descritas na se¢do 3.1. Na secdo 3.2 € definido
os movimentos que devem ser executados nos testes para futuras comparacoes e andlises. A

construcao da base de dados é definida na se¢do 3.3, e o treinamento dos modelos, na se¢do 3.4.

3.1 ROTULACAO DE TIPOS DE FALHAS

As falhas de movimentacdo podem decorrer de diversos problemas envolvendo os com-
ponentes mecanicos. Esses problemas podem acontecer devido ao acimulo de sujeira presente
no campo, falta de manuten¢do, ou montagem errada. Nessa secio serdo definidos os problemas

mais comuns, os quais devem ser detectados.

3.1.1 Roda travada

Esse problema € o mais critico, pela possibilidade de danificar o motor, e pode acontecer
devido a algum problema de montagem ou acimulo de sujeira. Quando ocorre, 0 motor aumenta
a poténcia aplicada para conseguir se mover da maneira planejada, podendo assim queimar

componentes eletronicos do controlador do motor.

3.1.2 Eixo Solto

Podemos dizer que o eixo estd solto quando ele perde a fixagdo com a base do robd, e
comeca a rotacionar com roda. Isso prejudica a transferéncia de movimento do motor. Nesse

caso, a falha ndo apresenta nenhuma resisténcia ao movimento desejado.

3.1.3 Sem Engrenagem

Caracterizamos esse problema quando a engrenagem, anteriormente fixada a roda, se

solta. O motor continua o seu trabalho livremente, mas o movimento nao € transferido para a



25

roda, o que prejudica 0 movimento planejado.
As falhas descritas em 3.1.2 e 3.1.3 apresentam dificuldade maior para identificacao
visual. Como ndo apresentam resisténcia ao movimento, os motores perfeitos se esforcam mais

para corrigir a auséncia do motor falho.

3.2 MOVIMENTACOES AVALIADAS

Para atender diversos propositos, os comportamentos foram separados em dois grupos,
que serdo descritos nas proximas subse¢des.
Todos comportamentos foram executados pelo mesmo robd, com velocidade maxima de

1.5 metro por segundo, apenas variando as rodas quando necessdrio simular alguma falha.

3.2.1 Movimentaciao Predeterminada

Para possibilitar a comparagdo e andlise visual das trajetdrias de robds com e sem falhas,

€ necessdria a defini¢cdo de comportamentos predeterminados, ilustrados na Figura 10.

3.2.1.1 Trajetoria Quadrada

Foram definidos quatro pontos formando um quadrado de lado 2.5 m, onde o robd se
move com a sua frente direcionada para o préximo ponto. Quando o robd alcanca o ponto, realiza
uma rotacdo de 90 graus e se desloca para o préximo ponto. Esse comportamento € ilustrado na

Figura 10a.

3.2.1.2 Trajetoria Circular

O robd realiza um movimento seguindo uma circunferéncia de raio 0.5 m, no sentido
anti-hordrio e com sua frente sempre direcionada para o centro, como mostra a Figura 10b.
Podemos dizer que esse ¢ movimento mais complexo, pois o robd esté se deslocando de lado,
corrigindo seu angulo a todo instante, e ainda ajustando o raio da circunferéncia do seu trajeto se

movendo para frente ou para trés.
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25m

25m

(a) Trajetéria Quadrada (b) Trajetéria Circular

Figura 10: Movimentos predeterminados executados para testes.

3.2.2 Movimentacao Livre

O comportamento livre visa simular situacdes reais de uma partida. Limitando o espacgo,
foi usada a metade do campo (de dimensdes 4.5 x 6m). Um robd e uma bola sao iniciados em
posi¢Oes aleatdrias, e o robd deve se mover até a bola e chutar em gol. Esse movimento foi
repetido pelo menos 3 vezes para cada falha em cada uma das roda, ou seja, o agente executou o

movimento pelo menos 12 vezes para cada falha mapeada (4 rodas x 3 jogadas).

3.3 BASE DE DADOS

A seguinte se¢@o tem como objetivo descrever o processo de construcio e processamento

da base de dados que serd utilizada para identificacao de padrdes.

3.3.1 Construcao

A construcio da base de dados é centralizada no coach, software localizado no com-
putador responsavel por receber e processar dados da visao e do rob0, para definir a melhor
estratégia para a partida. A Figura 11 descreve a taxa de atualizacdo de cada médulo do sistema.
O processo de escrita € realizado 60 vezes por segundo, que corresponde a taxa de atualizagao

do médulo mais lento. Os dados s@o escritos em tempo real em um arquivo no formato csv.
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Figura 11: Fluxo de dados para escrita da base de dados.

Foram selecionadas todas as informagdes presentes no coach e relevantes para a mo-
vimentacdo dos robds. A Tabela 1 apresenta as informagdes disponiveis e em que mddulo
a informacao é coletada. As informacdes dos robds sdo geradas por sensores embarcados e
enviados para o coach via rede sem fio. As informagdes provindas da visdo sao enviadas pelo
SSL-Vision [Zickler et al., 2009], via rede cabeada, que processa as imagens das cameras e
identifica a posicao e angulo de cada rob6. Em posse das informacdes citadas anteriormente, o

coach decide a melhor estratégia e envia a velocidade que cada robd deve executar no momento.

Tabela 1: Varidveis utilizadas para constru¢ao da base
de dados e suas fontes.

N° Variavel Fonte do Dado
1 Velocidade da roda M1 Robo
2 Velocidade da roda M2 Robd
3 Velocidade da roda M3 Robd
4 Velocidade da roda M4 Robo
5 Posicdo do robd no eixo x Visdo
6 Posi¢ao do robd no eixo y Visdo
7 Angulo do robd Visdo
8 | Velocidade desejavel no eixo x Coach
9 | Velocidade desejavel no eixo y Coach
10 | Velocidade angular desejdvel Coach

Apds definir os dados que serdo exportados e como, € possivel construir a base de dados.
Nesse processo foi executado todos os comportamentos descritos na secdo 3.2. A Figura 12

ilustra como foi construida a base de dados.
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1.RODAS

PERFEITAS

2.RODA
APERTADA
TRAVADA

3.EIX0 SOLTO

4 RODA SEM
ENGRENAGEM

Tipos de Falhas

Figura 12: Processo de construcao da base de dados usada para deteccao de falhas.

M1

M2

M3

M4

Roda com falhas

3.3.2 Pré-Processamento e Rotulacao

=

2M{1,2,3,4}

3M{1,2,3,4}

4M{1,2,3,4}

Base de Dados

Antes da rotulacdo € necessdria uma etapa de limpeza dos dados, para que possiveis

erros do processo de construcdo ou inconsisténcias dos dados nao prejudiquem a etapa de

classificacdo. Foi possivel observar instdncias com velocidades nulas para os motores, em todas

os comportamentos. Esses casos acontecem quando € iniciado a etapa de exportacao antes que

velocidades desejaveis sejam enviadas para o robd. O coach ja calculou as velocidades, mas

ainda ndo as enviou. Como essa nio € uma situacdo comum, essas entradas foram retiradas.

Foram executados comportamentos onde o robd apresenta ou ndo falhas, e as entradas

precisam ser rotuladas para que seja possivel utilizar algoritmos de aprendizagem supervisionada.

Uma nova coluna foi criada, nomeada de target, indicando ou ndo a presenca de falha. A

nova coluna recebe o valor 0 quando ausente de falha, e 1 caso contrédrio. A Tabela 2 ilustra a

distribui¢do de registros por classe.

Tabela 2: Quantidade de regis-
tros em cada classe apds o pro-
cesso de rotulacdo em valor ab-
soluto e percentual.

Classe 0 Classe 1

9542 (47.06%) 10735 (52.94%)
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3.4 TREINAMENTO DE MODELOS

O conjunto de dados construido na se¢do anterior foi utilizado para treinamento e ava-
liagdo dos classificadores descritos na se¢ao 2.2. Como os classificadores propostos possuem
parametros que podem contribuir para a aderéncia do modelo ao problema, diferentes para-

metrizacdes foram testadas. A Tabela 3 ilustra os parametros testados para cada algoritmo.

Tabela 3: Parametros dos classificadores analisados para a deteccdo de falhas.

Modelos Paramentros
Arvore de Decisio Razdo de ganho Minimo objetos
por folha =2
KNN Distancia K=1,35
euclidiana
Camadas escondidas Taxa de < ..
. Tamanho . Fungao de ativacdo =
MLP = aprendizagem = Epocas = 500 L.
2 8.10 03 do lote = 100 Sigméide

Para todos modelos, com diferentes parametros, foi aplicada a validag¢ao cruzada, com
10 folders. E para garantir que a divis@o em subconjuntos no processo de validagdo nio enviese o
resultado, todo o processo € repetido 10 vezes e as métricas definidas na se¢do 2.4 serdo geradas

a partir da média das todas iteragdes.
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RESULTADOS

Essa capitulo apresenta os resultados comparativos das abordagens propostas. Como
descrito no capitulo 3, a metodologia propde comparar diversas abordagens para deteccdo de
falhas de movimentacdo. O capitulo ird apresentar inicialmente uma abordagem visual, que
opde as trajetdrias de comportamentos com a presenc¢a ou nao de falhas. Posteriormente, uma
abordagem analitica é apresentada, onde foi experimentada a comparacao entre as velocidades
instantaneas e desejadas de cada robd. Por fim, os resultados de modelos de classificacdo sao

apresentados e comparados.

4.1 COMPARACAO VISUAL

A Figura 13 apresenta a trajetoria de um robd perfeito, ja a Figura 14 apresenta as
trajetorias com diferentes tipos de falhas e sem falhas. Aqui podemos constatar o grau de
dificuldade para indicar qual caminho pertence a um comportamento perfeito, e qual nao.
Tamanha dificuldade se deve ao fato da alta taxa de atualizagdo da visdo e do coach, tornando
possivel a atuagdo para correcao de trajetdrias e angulos incomuns, exigindo mais poténcia dos

outros motores.

— — — Perfeito
10 w
/|
05 -
E 00 -
e
-05

o 1&
——

-25 -2.0 -15 -1.0 -0.5 0.0
X [m]

-1.5 1

Figura 13: Trajetéria quadrada descrita na sec@o 3.2.1.1 executada por robds perfeito.
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Figura 14: Trajetdria quadrada executada por robds perfeitos e com diferentes falhas.

Por se tratar de um movimento complexo e exigir mais das quatro rodas, a anélise das
trajetorias circulares tornou possivel identificar ao menos uma das falhas. A Figura 15 ilustra
o caminho executado por um robd sem falhas. Ja a Figura 16 apresenta as trajetorias de robods
em diversas configuracdes, e foi possivel identificar que 0 movimento do rob6é sem engrenagem
se difere dos demais. A trajetéria com raio menor do que o esperado, ocorre pela falta de
movimento de um dos motores, o que dificulta a rotagdao do robd, fazendo com que o coach tente

corrigir a angulaciao continuamente.

—0.8 - —— Perfeito

-1.2 1

¥ [m]

=14 -

-1.6 1

_]_B B

% [m]

Figura 15: Trajetdria circular descrita na se¢ao 3.2.1.2 executada por um robos perfeito.
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Figura 16: Trajetoria circular executada por robds perfeitos e com diferentes falhas.

4.2 ABORDAGEM ANALITICA

A partir das velocidades instantaneas em cada roda, € possivel calcular as velocidades do
robd em cada eixo e também a velocidade angular. Se compararmos essas velocidades com as
velocidades enviadas pelo coach, podemos calcular o erro e assim tentar identificar falhas.

Com a ajuda dos diagramas de caixa, box plots, podemos comparar visualmente as
distribui¢cdes dos erros. As caixas representam os intervalos entre o 1° e 3° quartis (responsdveis
por 50% dos dados), ou seja, os dados mais frequentes. A barra dentro da caixa representa a
mediana. E os pontos representam valores atipicos em comparacao as distribuicdes, outliers.

A Figura 17 ilustra a distribui¢io dos erros das velocidades no eixo x com o robé em
diferentes configuracdes de falhas. Podemos observar que os limites das caixas sdo semelhantes,
assim como suas medianas. A falha de Eixo Solto, possui um intervalo maior composto por

outliers, mas que nao podem ser utilizados como regra de classificacdo porque sdo eventos raros.
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Figura 17: Erro da velocidade no eixo X em metros por segundo das diferentes configuracdes do

robo.

Tabela 4: Diferenca entre velocidade instantanea do robd e a velocidade desejada no

eixo X em metros por segundo.

Sem Falhas Roda Travada Eixo Solto Sem Engrenagem Todas Falhas
Média  -0.007778 0.054686 -0.003250 0.003859 0.010793
Min -1.787410 -1.454010 -2.173850 -1.640390 -2.173850
25% -0.068291 -0.083688 -0.081283 -0.097920 -0.090753
50% 0.012100 0.002730 -0.003833 -0.012170 -0.005247
75 % 0.112740 0.098159 0.072770 0.078000 0.079409
Max 1.497000 1.581901 1.783602 1.627000 1.783602

Com a Tabela 4 € possivel comparar numericamente € concluir que apenas com 0S erros

ndo € possivel detectar erros. O mesmo comportamento pode ser visto para o eixo Y e velocidade

angular, Figura 18 (Tabela 5) e Figura 19 (Tabela 6), respectivamente.
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Figura 18: Erro da velocidade no eixo Y em metros por segundo das diferentes configuracdes do

robo.

Tabela 5: Diferenca entre velocidade instantanea do rob0 e a velocidade desejada no
eixo Y em metros por segundo.

Sem Falhas Roda Travada Eixo Solto Sem Engrenagem Todas Falhas
Média -0.013264 -0.015071 -0.024106 -0.036227 -0.027731
Min -1.377000 -0.974010 -2.088970 -1.988443 -2.088970
25% -0.068291 -0.083688 -0.081283 -0.097920 -0.090753
50% 0.000017 0.008253 0.001826 -0.016320 -0.004146
75 % 0.072707 0.078404 0.095952 0.080057 0.084544
Max 1.367502 0.888144 2.370640 1.240811 2.370640
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Figura 19: Erro da velocidade angular em radiano por segundo das diferentes configuracdes do
robd.

Tabela 6: Diferenca entre velocidade angular instantanea do robd e a velocidade
desejada em radianos por segundo.

Sem Falhas Roda Travada Eixo Solto Sem Engrenagem Todas Falhas

Média  0.229352 -0.074064 0.205560 -0.299028 -0.068947
Min -6.723290 -5.717020 -12.516090 -14.035200 -14.035200
25% -0.348105 -0.476094 -0.615830 -0.887136 -0.707265
50% 0.015023 -0.019646 -0.005738 -0.008930 -0.010660
75% 0.560423 0.319755 0.810310 0.655453 0.627652
Max 12.323600 8.001220 12.650340 8.654650 12.650340

A maior dificuldade na tentativa de detectar falhas por essa abordagem pode ocorrer pela
falta de um componente temporal, visto que existe um delay até que o robd consiga atingir a

velocidade desejada pelo coach.

4.3 UTILIZANDO TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Visto que as duas abordagens anteriores ndo sdo suficientes para a detec¢do de falhas de
movimentagdo, é preciso partir para uma abordagem mais complexa, onde € possivel identificar
padrdes mais dificeis de observar.

A partir dos dados obtidos na secao 3.3 foi possivel treinar e avaliar os modelos de K-
vizinhos mais proximos, arvores de decisdo e perceptrons multicamada de acordo com acuricia,
precisdo e revocacao, citadas na se¢do 2.4. As métricas podem ser comparadas com a ajuda da
Tabela 7.
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Tabela 7: Métricas dos modelos de deteccdo de falhas.

KNN KNN KNN MLP MLP MLP

Arvore de Decisao

k=1 k=3) (k=5 th=2) (h=8 (h=10)
Acuracia  0.9859 0.9736 0.9637 0.9783 0.7484 0.8441 0.8628
Precisao 0.9852 0.9720 0.9639 0.9783 0.8052 0.8829 0.9010
Revocacdo 0.9849 0.9720 0.9587 0.9756 0.6261 0.7729 0.9776

Ao analisar os resultados, € possivel observar que os classificadores de K-vizinhos mais
proximos conseguem se adequar bem ao problema. O modelo com K=1, apresenta acuricia
de 0.9859, precisdo de 0.9852 e revocagdo 0.9849. O classificador resultante da arvore de
decisdo também apresenta um resultado promissor. E por fim, os classificadores perceptron

multicamadas, ndo atingiram resultados satisfatérios com os parametros testados.
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CONCLUSAO

Robds moveis autdbnomos tem sido utilizados cada vez mais na industria pela sua capaci-
dade de iteragao com o ambiente e tomada de decisao em tempo real. Sua principal caracteristica
¢ a movimentacao baseada em visdo, sensores e inteligéncia artificial, proporcionando assim, a
aplicagdo em novos contextos como fabricas, armazéns e hospitais.

A copa do mundo de robods, RoboCup, foi criada para fomentar o estudo de robdtica de
acordo com diversos desafios em forma de competicao entre pesquisadores. Uma das principais
categorias de futebol de robds autdbnomos é chamada de Small Size League (SSL), que se
caracteriza por dois times de 6 jogadores de didmetro méaximo 180mm disputando uma partida
em um campo de (9 x 6) m.

A movimentacdo dos robds em campo, depende de um sistema mecanico complexo e
com multiplos componentes. Quando um ou mais desses componentes apresenta uma falha, pode
comprometer todo o sistema, € caso nao seja identificado em tempo habil, pode culminar em
problemas irreversiveis como inutilidade de motores. Por isso € essencial que o comportamento
do sistema seja monitorada afim de identificar falhas o mais rdpido possivel.

Esse trabalho apresentou um estudo comparativo de abordagens para identificacio falhas
de movimentacdo de robds omnidirecionais em tempo real. Partindo de uma abordagem inicial
onde as trajetérias de robos perfeitos e com falhas s@o comparadas. Posteriormente, uma
abordagem analitica que compara a velocidade instantanea do rob6é com a velocidade desejavel
para completar a trajetdria previamente definida. E por fim, uma abordagem baseada em dados
que constroi modelos estatisticos a partir de comportamentos histdricos para indicar a presenca
ou nao de falhas.

Com os resultados apresentados, foi possivel concluir que a detec¢do de falhas a partir de
uma abordagem visual ndo € eficiente. Assim como a abordagem analitica, onde a comparagao
entre as velocidades desejadas e observadas ndao se mostra suficiente para a conclusido da
ocorréncia de falhas. Possivelmente pela falta de uma componente temporal, visto que €
necessario um intervalo para que a velocidade desejada seja atingida. Por outro lado, a abordagem
baseada em dados, se mostrou promissora com altos valores para acuricia.

O modelo da familia K vizinhos mais proximos, com K = 1, classificou corretamente a

presenca ou ndo de falhas em 98.59% dos casos. O classificador apresentou uma precisao de



38

0.9852, mostrando que consegue avaliar muito bem quando a amostra em questdo tem falha.
O alto indice de precisdo garante uma baixa taxa de falso positivos, que em situagcdo de jogo
diminui as chances de retirada de robds no decorrer de partidas para manutengdo sem que exista
alguma falha. O modelo apresentou também o maior resultado de revocacdo, 0.9849, que mostra
a capacidade identificar corretamente 98.49% amostras com falha. Esse valor indica uma baixa
taxa de falso negativo, aonde o erro estéd presente e o modelo classifica como comportamento
perfeito.

Como base nesse estudo, o time de robética do Centro de Informatica, Rob6Cln, ira
utilizar o modelo resultante como mais adequado para deteccao de falhas em tempo real, em
situacdes de treino e partidas.

Como trabalhos futuros, indico o estudo de séries temporais e aprendizagem nao supervi-
sionada. Séries temporais pode se mostrar uma boa abordagem para a comparagao analitica. J4
modelos ndo supervisionados adicionam a vantagem de detec¢do de falhas de dificeis reproducao,

e até identificacdo de falhas nao esperadas.
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