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Resumo

O futebol de robos é um campo promissor para avang¢os em computacao e robdtica, especialmente em visdo computacional
com Redes Neurais Convolucionais (CNN). Novos modelos nessa area podem otimizar a inteligéncia e autonomia de
sistemas de aprendizado de maquina. Este estudo desenvolveu bases de dados para criar modelos de Classificagdo de
Imagens e Deteccdo de Objetos em futebol de robos humanoides, analisando o impacto do Transfer Learning (TL) e Data
Augmentation (DA). Utilizando a plataforma Edge Impulse, experimentos com 5 classes de imagens foram realizados para
Classificagdao de Imagens, enquanto 4 bases de dados com diferentes tamanhos de imagens foram usadas para Deteccdo
de Objetos. Os resultados mostraram que TL aumentou a acuracia dos modelos de Classificacdo entre 11,25% e 38%, e
a combinagdo com DA resultou em variacdes de até 3,5% na acuracia comparado a quando foi aplicado apenas TL. Na
Deteccdo de Objetos, o aumento do nimero de imagens melhorou a acuracia em 33% e o Recall em 37%. Estes achados
destacam a importancia dessas técnicas para o aprendizado e interagao de agentes robdticos em ambientes complexos.
Futuros estudos podem focar no ajuste de hiperparametros e em novas arquiteturas para otimizar esses modelos.

Palavras-Chave: Classificacdo de Imagens, Aumento de Dados, Futebol de Robds, Transferéncia de Aprendizado, Visdo
computacional.

Abstract

Robot Soccer is a promising field for advances in computing and robotics, especially in computer vision with Convolutio-
nal Neural Networks (CNN). New models in this area can optimize the intelligence and autonomy of machine learning
systems. This study developed databases to create Image Classification and Object Detection models in humanoid robot
football, analyzing the impact of Transfer Learning (TL) and Data Augmentation (DA). Using the Edge Impulse platform,
experiments with 5 image classes were carried out for Image Classification, while 4 databases with different image
sizes were used for Object Detection. The results showed that TL increased the accuracy of the Classification models
between 11.25% and 38%, and the combination with DA resulted in variations of up to 3.5% in accuracy in comparison to
when applying only TL. In Object Detection, increasing the number of images improved accuracy by 33% and Recall by
37%. These findings highlight the importance of these techniques for the learning and interaction of robotic agents in
complex environments. Future studies can focus on tuning hyperparameters and new architectures to optimize these
models.

Keywords: Computer vision, Data Augmentation, Image Classification, Robot soccer, Transfer Learning.
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1 Introdugao

0 desafio do futebol de robds visa otimizar a eficiéncia, au-
tonomia e cooperagdo entre um ou mais agentes robéticos
(Affinita et al., 2024). Para isso, é necessario que o agente
possua a capacidade de navegar e interagir com o espago
em que se encontra. Como discutido em Gao et al. (2024),
a iniciativa RoboCup tem se mostrado uma competicdo de
alto nivel que visa promover o desenvolvimento cientifico
de areas como inteligéncia artificial e diversos campos da
robotica através de uma abordagem cativante ao publico,
tanto telespectador quanto participantes e desenvolvedo-
res ao redor do mundo. O principal objetivo da iniciativa é
desenvolver, até a metade do século 21, um time de fute-
bol de robos humanoides capaz de vencer o mais recente
time formado por campedes da FIFA e seguindo as regras
oficiais da mesma (Szemenyei and Estivill-Castro, 2019).

Por outro prisma, a abordagem de Tominaga et al.
(2023) aponta que a seguranga presente em uma socie-
dade em que existam robds em convivio com humanos é
um objetivo a ser explorado pela comunidade cientifica
e desenvolvedora de projetos da area. Dessa forma, po-
tencialmente, robds e humanos teriam a capacidade de
interagir um com o outro e se entenderem. Em vista disso,
o desenvolvimento do futebol de robos consequentemente
e simultaneamente também agrega nesse sentido, sendo
um laboratdrio dindmico para experimentos que corrobo-
ram com a melhoria da interagdo humano-robo.

Uma ferramenta capaz de aumentar a inteligéncia dos
agentes robéticos no futebol de rob0s € a visdo computa-
cional, a qual é a area de estudos de métodos para analise
e compreensdo de imagens ap0s realizadas a aquisicdo e
pré-processamento das mesmas. Caracteristicas huma-
nas como deteccdo de obstaculos, visdo de cores e deteccdo
de movimento podem ser implementadas em agentes ro-
béticos através da visdo computacional (Khan et al., 2021).
Numa abordagem sobre Classificacdo de graos de aveia
usando Deep Learning, Patricio et al. (2023) discute acerca
do fato de que o uso de visdao computacional para Classi-
ficacdo de Imagens tem crescido devido ao avanc¢o da ca-
pacidade computacional e consequente reducao de custos
com equipamentos.

Um exemplo do emprego de visdao computacional no fu-
tebol de robos é expresso no trabalho desenvolvido por Wi-
narno et al. (2020), que implementou o sistema de apren-
dizagem profunda PeleeNet, também baseado em visdo
computacional, para realizar a Deteccao de Objetos em
imagens captadas por uma camera de visao omnidireci-
onal. Por outro prisma, Nugraha et al. (2021) utilizou o
método YOLOV3, baseado em visdo computacional para
desenvolver um sistema de deteccao de bola, sendo uma
habilidade necessaria na modalidade do futebol de robos
humanoides. Por outro lado, o trabalho de Szemenyei and
Estivill-Castro (2019) prop0s a arquitetura de rede neural
ROBO, que busca a eficiéncia na resolucdo do problema de
Deteccao de Objetos em ambientes do futebol de robos.

Aliteratura apresenta técnicas com potencial de otimi-
zar a eficacia da visdo computacional aplicada ao Apren-
dizado de Maquina. Por exemplo, Transfer Learning (TL)
é uma técnica que visa transferir o aprendizado prévio de
um agente para uma nova tarefa, a fim de acelerar o apren-
dizado e aperfeicoar o desempenho do mesmo no novo

problema (Souza et al., 2024). Em Szemenyei and Estivill-
Castro (2022) sdo propostas duas arquiteturas (ROBO e
ROBO-UNet) nas tarefas de segmentacdo semantica e De-
teccdo de Objetos no futebol de robds, também utilizando a
técnica TL, visando lidar com uma base de dados de volume
menor, uma vez que o modelo nao precisou ser desenvol-
vido do zero.

Por outro lado, (Alomar et al., 2023; Lacerda and de Oli-
veira Neto, 2023) apresentam a técnica Data Augmentation
(DA) como sendo capaz de criar uma diversidade de amos-
tras distintas com classes balanceadas para o treinamento
da base de dados, de forma a fazer com que um modelo de
aprendizado de maquina profundo obtenha uma melhor
performance e acuracia. Em Dourado Filho and Calumby
(2022), observou-se que o uso de DA expandiu o desem-
penho da tarefa de Classifica¢do de plantas, fazendo com
que os modelos aprendessem representac¢des visuais mais
precisas, consequemente sugerindo que a técnica tem o
potencial de diminuir o desequilibrio entre classes. Na
literatura, ndo foi possivel encontrar trabalhos que enfati-
zem a aplicacao de Data Augmentation na Classifica¢ao ou
Deteccado de Objetos do futebol de robds.

Em vista disso, o presente trabalho visa agregar ao es-
tado da arte realizando o estudo da aplicacao de visao com-
putacional no futebol de robds através de uma arquitetura
de Redes Neurais Convolucionais e aprendizado de ma-
quina profundo. E portanto, propor uma abordagem de
Deep learning para Classificacao de Imagens e Deteccdo de
Objetos do futebol de robos na plataforma Edge Impulse,
visando analisar os efeitos da aplicabilidade das técnicas
Transfer Learning e Data Augmentation em experimentos
com os modelos desenvolvidos com imagens do futebol de
rob6s humanoides. Algumas das principais contribui¢des
do presente trabalho incluem:

- Proposta de Base de dados com 5 classes para Classifica-
¢do de Imagens (Bola, Robd, Com gol na imagem, Bola
na linha e Rob6 com bola);

- Proposta de Bases de dados de 4 tamanhos distintos
para Deteccao de Objetos (60 imagens, 120 imagens,
24,0 imagens e 360 imagens);

- Apresentacdo dos resultados utilizando 4 métricas de
performance (Acurdcia, Recall, Precision e F1 SCORE);

- Andlise de eficicia de Transfer Learning para Classifi-
cacdo de Imagens do Futebol de Robds;

- Andlise de eficacia de Data Augmentantion para Classifi-
cacao de imagens e Deteccao de Objetos no futebol de
robds.

Este trabalho possui 5 se¢des. A Sec¢do 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica acerca dos conceitos e tecnologias
que baseiam o desenvolvimento do presente trabalho. Pos-
teriormente a Se¢do 3 expde a metodologia utilizada para a
estruturacdo dos experimentos e andlises decorrentes. Na
Secdo 4 sdo explorados e discutidos os resultados obtidos
através dos experimentos propostos. E por fim, a Secédo 5
apresenta a conclusdo e indicagao de trabalhos futuros.

2 Fundamentagao Teorica
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2.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN) sao um tipo espe-
cifico de rede neural que, como apresentado por Li et al.
(2021), tém demonstrado resultados eficazes em eaplica-
¢Oes de inteligéncia artificial. O termo “Convolucional” se
refere a operacdo matematica linear de convolugdo a qual
é aplicada nas camadas das redes neurais.

As CNN s3o utilizadas no processamento de dados que
possuem uma topologia semelhante a uma grade ja conhe-
cida, como imagens e dados de séries temporais. Enquanto
a sua estrutura, as CNN apresentam campos receptivos
locais, isto é, a regido de um conjunto de dados de entrada
aqual a CNN observa através de um filtro especifico, pesos
compartilhados e redugao da dimensionalidade de dados
através da reducgdo de amostragem espacial. A Fig. 1ilustra
de forma genérica a estrutura de uma CNN. (Barbosa et al.,
2021; Goodfellow et al., 2016).

CAMADA FULLY
CONNECTED

CAMADA DE
ENTRADA

CAMADAS
CONVOLUCIONAIS

CAMADA DE
AGRUPAMENTO

CAMADA
DE SAIDA

Figura 1: Ilustracdo das camadas de uma CNN. Imagem
adaptada de Barbosa et al. (2021).

Como abordado por Tharsanee et al. (2021), a estrutura
CNN se baseia no modo de funcionamento do cértex vi-
sual e sua conexao com os neurdnios do cérebro humano.
Os neur6nios da CNN s3o entdo capazes de compreender
os pesos que podem ser aprendidos em referéncia a pon-
tos especificos das imagens de entrada, diferenciando os
recursos dos dados de acordo com suas importancias.

Ao longo do tempo, os algoritmos de CNN tém sido uti-
lizados para otimizar a solucao de tarefas de visdo compu-
tacional e aprendizagem profunda. Isso se deve a sua ca-
pacidade de compreender caracteristicas espaciais e tem-
porais de imagens através do uso e ajuste adequado de
filtros, além de possuir uma menor necessidade de pré-
processamento quando comparado com outros métodos
alternativos (Sharma and Rani, 2023).

2.2 Futebol de Robos

O surgimento de problemas de alta complexidade na cién-
cia tecnoldgica como a coevolugdo, estrutura hierarquica e
de rede multinivel e dindmica cadtica, recentemente abor-
dados por Stupp etal. (2021), Wang etal. (2020) e Tang et al.
(2020), fez necessaria a aderéncia de alternativas dinami-
cas que impulsionaram o engajamento de pesquisadores
e estudiosos da area no desenvolvimento de tecnologias
para solucao de tais problemas complexos. Assim como
o0 Xadrez de computador, o qual ja havia sido proposto
como alternativa de campo de experimentos de problemas
computacionais, o futebol de robds, mais moderno, possui

tais caracteristicas, sendo ainda mais complexo, cadtico e
consequentemente, eficiente como laboratério de desen-
volvimento dessas e de demais tecnologias (Johnson and
Price, 2004).

Por exemplo, Johnson and Price (2004) aponta que, a
diferenga da estrutura do tabuleiro de xadrez é divida en-
tre fileiras e diagonais de quadrados, o que baseia todo
movimento possivel do jogador em um nivel de agrega-
¢do baixo, em relacdo ao futebol de robos, que por outro
lado, possui mais areas e possibilidades de movimentos
definidas, sejam na area central do campo, na area do gol,
de pénaltis, ponto central e demais locais possiveis em um
campo de futebol. A Fig. 2 apresenta um robé humanoide
em um campo de futebol de robos.

Figura 2: Ilustracdo da categoria humanoide do futebol de
robds. Fonte: SPLObjDetectDatasetV2.

E portanto, para incentivar o desenvolvimento de pro-
blemas computacionais complexos, ainda além da robo-
tica, foi criada a competicdao RoboCup (Noda et al., 1998).
O trabalho de de Jesus et al. (2020) aborda o fato de que,
a cada ano, a natureza competitiva do futebol de robds
incentiva os participantes e pesquisadores a enfrentarem
restricOes praticas de hardware e a avaliagdo critica de seus
métodos para realizacdo de tarefas realistas em tempo real.
Enquanto isso, o fator "diversdo", advindo da competicdo,
serve como encorajamento para a imersao e dedicacao dos
estudantes de robotica e inteligéncia artificial (Sammut,
2003).

Os trabalhos de Sammut (2003) e da Silva et al. (2021)
apresentam que um Robd mével no futebol de robos deve
ser capaz de realizar tarefas como: perceber o ambiente
através de seus sensores, localizar o rob6 em meio a outros
objetos, planejar acdes para alcancar seus objetivos, exe-
cutar acoes analisando a eficiéncia delas em tempo real e
cooperar com agentes robdticos do mesmo time. Ao alcan-
car os objetivos dessas tarefas, é possivel avaliar a eficién-
cia dos sistemas propostos, proporcionando cada vez mais
possibilidades de solugoes para problemas mais robustos.

Existem diferentes vertentes de aplicabilidade da visdo
computacional no futebol robds. Na categoria Very Small
Size (VSS), o sistema de visdo computacional é implemen-
tado de forma que os agentes robdticos recebam informa-
¢Oes obtidas por uma camera posicionada acima do campo
de futebol, cobrindo todo o campo de visao. As informa-
¢oOes incluem posic¢ao de objetos presentes no campo e a
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Figura 3: Exemplos de imagens de cada classe presente na base de dados. Fonte: SPLObjDetectDatasetV2.

localizagdo de cada robd. O sistema busca por padrdes pré-
definidos nas imagens obtidas pela camera e identifica o
posicionamento dos objetos apartir delas (Santos et al.,
2015). Por outro lado, na categoria de robés humanoides,
por exemplo, o sistema de visao computacional é acoplado
aos robds, os quais analisam em tempo real e de forma
auténoma o ambiente no qual esta inserido e baseado nas
informagdes captadas pelo sistema de Deteccdo e Classifi-
cacdo de objetos, 0 mesmo é capaz de tomar decisdes de
forma a atingir seu objetivo na partida (Szemenyei and
Estivill-Castro, 2019).

3 Metodologia

A metodologia de desnvolvimento do presente trabalho se
baseia em 2 etapas (Classificacdo de Imagens e Deteccdo de
Objetos) e suas subetapas. Para a etapa de classificacdo de
Imagens, foram dividas as seguintes subetapas: Selecdao
de imagens para o desenvolvimento do Dataset, realizacao
dos experimentos na plataforma Edge Impulse aplicando
CNN para classificacdo de Imagens e a analise dos resulta-
dos. Por outro lado, as subetapas referentes a Detec¢do de
Objetos foram definidas como: Selecdo de imagens para
o desenvolvimento do Dataset, rotulacdo dos objetos nas
imagens, realizacdo dos experimentos na plataforma Edge
Impulse aplicando CNN para Detecc¢ao de Objetos e por fim,
a analise dos resultados.

3.1 Datasets Desenvolvidos

O Dataset utilizado neste trabalho foi desenvolvido por
meio da sele¢dao manual de um conjunto de imagens do
futebol de robds presente nas bases de dados SPLObjDe-
tectDatasetV2 (Yao et al., 2021), compostas pelas classes:
Robot, ball, goal, post e Penalty Spot e 4908 imagens; e a
base de dados SPQR Team NAO image dataset (Albani et al.,
2017), contendo as classes: ball, nao, e goal e 6843 ima-
gens. Ambos os datasets mencionados estao dispostos no

repositério ! de bases de dados da federagdo RoboCup.

A categoria de futebol de robos escolhida foi a de robds
humanoides devido ao maior nimero de imagens disponi-
veis para construcgdo de uma base de dados sélida, visando
0 ndo comprometimento do aprendizado da maquina nas
etapas subsequentes. Em vista disto, para a etapa de Clas-
sificacdo de imagens, foram entdo criadas 5 classes de 200
imagens cada, sendo elas:

- Bola;

- Bola na linha;

- Robd;

- Rob0 com Bola;

- Com gol na imagem.

totalizando 1000 imagens. Para cada um dos experimentos
o dataset foi dividido de forma que 80% das imagens foram
utilizadas na etapa de treinamento e 20% das imagens
foram utilizadas na etapa de teste.

Por outro lado, para a etapa de Detecgao de Objetos,
foram escolhidas imagens que constituiram 4 bases de
dados de duas classes:

- Bola;
- Robo.

e de diferentes tamanhos, sendo eles: 60 imagens, 120
imagens, 240 imagens e 360 imagens. Em todos os expe-
rimentos de Deteccdo de Objetos foi utilizada uma tnica
base de dados de teste de 30 imagens. A Fig. 3 apresenta
imagens referentes a cada uma das classes presentes nas
bases de dados desenvolvidas.

3.2 Edge Impulse

A plataforma Edge impulse foi utilizada para realizar os
experimentos de classificacdo das imagens, bem como
o pré-processamento das mesmas, Detec¢do de Objetos

Ihttps://spl.robocup.org/datasets/
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em imagens e a aderéncia das técnicas de TL e DA. A Fig. 4
apresenta o fluxograma de etapas realizadas na plataforma
Edge Impulse para os experimentos de Classificacdo de Ima-
gens do presente trabalho.

A plataforma oferece uma interface grafica que facilita
o desenvolvimento de modelos, integrando todo o fluxo de
trabalho no mesmo ambiente, desde a coleta e preparacao
dos dados até o treinamento, teste e potencial implanta-
¢do do modelo. A ferramenta também oferece recursos de
visualizacdao do desempenho dos modelos, auxiliando na
validacdo e melhoria dos resultados. Essas caracteristicas
fomentaram a utilizacdo dessa ferramenta no presente
trabalho.

Por outro lado, é possivel observar a adigao de mais
uma etapa para a realiza¢ao de experimentos de Detec¢ao
de Objetos, visto que é necessario realizar anotacoes nas
imagens, isto é, rotular manualmente os objetos utilizando
as Bounding Boxes em suas respectivas posicoes dentro de
cada imagem. A rotulacdo pode ser feita dentro da prdpria
plataforma, sem a necessidade de aplica¢des externas. A
Fig. 5 ilustra o fluxograma de etapas com a adi¢do da etapa
de rotulacao.

A plataforma consiste de ferramentas que possibilitam
o0 usuario realizar projetos de aprendizado de maquina de
forma intuitiva, e que auxiliam o usuario por meio de blo-
cos referentes a cada etapa necessaria para a criacdo de um
modelo de aprendizado de maquina, teste e implementa-
¢do do mesmo, sendo possivel implementa-lo até mesmo
em sistemas embarcados. A plataforma ainda oferece su-
porte para sensores e captacao de dados em tempo real
(Edge Impulse, 2024c).

Como instruido em Edge Impulse (2024a), na aba de
aquisicdo de dados é possivel enviar todos os dados deseja-
dos presentes na base de dados e ter acesso a distribuicdo
das classes de imagens definidas e a proporgdo de divisdo
entre dados de teste e treinamento com base nos dados
enviados a plataforma Edge Impulse pelo usuario. Dessa
forma, foi possivel realizar o upload da base de dados para
cada um dos experimentos e definir as classes na plata-

DATA IMPULSE
DESIGN

ACQUISITION

forma.

Ap6s o envio de dados a plataforma, é necessario criar
um Impulse. Essa etapa é dividida em 3 blocos que sdo,
respectivamente, referentes a definicdo do tipo de dado de
entrada, ao processamento de dados que é responsavel por
extrair recursos dos mesmos para que o modelo aprenda
e ao bloco de aprendizado constituido pela CNN treinada
através da qual o modelo aprendera. Na etapa de classifica-
¢do, as configuracoes de hiperparametros permaneceram
padrdo enquanto o nimero de ciclos de treinamento foi
definido como 20. No tltimo bloco de etapas para Classifi-
cagdo de Imagens, € possivel selecionar se o usuario deseja
utilizar a técnica TL ou ndo para realizar o aprendizado
(Edge Impulse, 2024d).

E por fim, Na aba Model Testing, sdo feitos testes do
modelo com dados ainda ndo vistos pela maquina. Dessa
forma, é possivel verificar se houve ou ndo a ocorréncia
de overfitting dos dados de treinamento (Edge Impulse,
2024€).

3.3 Arquitetura CNN

Segundo Buiu et al. (2020), MobilenetV2 é uma arquite-
tura baseada em visdao computacional e CNN que possui a
caracteristica de reduzir o consumo de memoria e a velo-
cidade de execucao das etapas de aprendizado. Portanto,
é possivel otimizar a eficiéncia de um modelo bem como
amplificar a velocidade de opera¢ao do mesmo sem elevar
consideravelmente as chances de erro.

A MobilenetV2 é constituida por operacdes convoluci-
onais seccionadas em trés camadas distintas ilustradas
na Fig. 6, sendo elas: a camada de expansado, a camada de
convolucdo em profundidade (onde se aplica um filtro con-
volucional especifico para cada canal dos dados de entrada)
e a camada de projecao (Arcanjo and Ottoni, 2023).

A arquitetura MobileNetV2 0.35 obteve um dos melho-
res resultados de acuracia acerca dos dados de teste e vali-
dacdo em Arcanjo and Ottoni (2023) em experimentos de
Classificacdo de rachaduras em construgdes civis, também

MODEL
TESTING

ENVIO DE DADOS ENTRADA PROCESSAMENTO APRENDIZAD>.

Figura 4: Etapas para realizacdo dos experimentos de Classificacdo de Imagens no Edge Impulse.

DATA
ACQUISITION

IMPULSE
DESIGN

MODEL
TESTING

ENVIO DE DADOS ROTULAGAO ENTRADA PROCESSAMENTO APRENDIZAD>.

Figura 5: Etapas para realizacao dos experimentos de Deteccao de Objetos no Edge Impulse.
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Figura 6: Camadas constituintes da arquitetura
MobileNetV2. Imagem adaptada de Arcanjo and Ottoni
(2023).

na plataforma Edge Impulse, porém utilizando um outro
dataset respectivo a imagens de rachaduras. Devido a per-
formance obtida, essa foi também a versdo utilizada da
arquitetura no presente trabalho.

0 algortimo utilizado para Deteccdo de Objetos foi a
FOMO (Faster Objects, More Objects) MobileNetV2 0.35.
Essa arquitetura totalmente convolucional é também com-
pativel com qualquer modelo de MobileNetV2 e capaz de
encontrar a posicao de objetos utilizando até 30 vezes me-
nos memoria e processamento quando comparada com
arquiteturas como MobileNet, YOLOv5 e SSD (Edge Im-
pulse, 2024b).

3.4 Planejamento dos Experimentos

Nessa subsecdo, € discutida a estruturacao dos experimen-
tos propostos para a realizacdo das tarefas de Classificacao
de Imagens e Deteccdo de Objetos, bem como apresentada
a categorizacdo das classes de imagens e objetos selecio-
nados para cada tarefa.

3.4.1 Etapa de Classificacdo de Imagens

Os experimentos de Classificacdo foram divididos em 3
etapas: sem o uso de TL ou DA, apenas com o uso de TL e
com o uso de ambas TL e DA, a fim de comparar e verificar
a eficacia destas técnicas.

Tabela 1: Experimentos de Classificacdo de Imagens.

Experimento Categoria Classes
I Binario Bola e Robd
1I Binario Rob0 com bola e Rob6 sem bola
111 Binario Com Gol e sem Gol
Rob6 com bola, Bola na linha
v 3 classes
e bola
\% 5 classes Todas as 5 classes

Os experimentos binarios realizados foram: Bola e Robo
(I); Com e sem gol (II); Rob6 com bola e Robo sem bola (III).
Para a classe “Sem Gol”, foram utilizadas 50 imagens de
cada uma das 4 demais classes que nao possuem um Gol na
imagem. Ja o experimento com trés classes (IV) foi reali-
zado entre as classes: Rob6 com bola; Bola na linha; Bola. E
por fim, foi realizado o experimento com todas as 5 classes
(V). A Tabela 1 apresenta um resumo do planejamento de
experimentos de Classificacao de Imagens realizados.

Para fins de andlise dos resultados, é proposta a dis-
cussdo acerca das seguintes métricas de performance dos
modelos desenvolvidos neste trabalho:

Acurécia = b+ TN (1)
" TP+ TN + FP + EN’
TP
Recall = TP EN’ (2)
.~ _ TP
Precisao = TP+ EP’ 3)

_ 2 Precisdo - Recall
F1 Score = Precisio + Recall ~ (4)

onde:

« TP = True Positives (Verdadeiros Positivos);

- TN = True Negatives (Verdadeiros Negativos);
- FP = False Positives (Falsos Positivos);

- FN = False Negatives (Falsos Negativos).

A acurdcia, calculada pela Eq. (1), mede a propor¢do de
previsdes corretas entre todas as previsdes feitas. Uma
acurdcia alta indica que o modelo esta fazendo a maioria
das previsoOes corretamente.

O Recall, calculado pela Eq. (2), é a métrica responsavel
por medir a capacidade do modelo de identificar correta-
mente todas as instancias positivas. Um alto recall signi-
fica que o modelo est4 capturando a maioria das instancias
positivas, mas pode ter muitos falsos positivos.
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A precisdo, calculada pela Eq. (3), é responsavel por
medir a proporc¢ao de verdadeiros positivos entre todas
as instancias que o modelo previu como positivas. Uma
alta precisdo indica que a maioria das instancias previstas

como positivas sao realmente positivas.

E por fim, O F1 score, calculado através da Eq. (4), éa
média harmonica da precisdo e do recall, proporcionando

uma tnica métrica que equilibra ambos.

3.4.2 Etapade Detecgdo de Objetos

Os experimentos de Detec¢do de Objetos foram divididos
em /4 categorias: 60 Imagens (VI); 120 Imagens (VII); 240

Imagens (VIII) e 360 Imagens (IX).

Tabela 2: Experimentos de Deteccao de Objetos.

Tabela 3: Resultados de acurécia de treinamento.

Experimento  AC (Sem técnicas) AC(TL) AC(TLeDA)
I 84,6% 100,0% 100,0%
II 80,6% 100,0% 100,0%
111 87,7% 90,8% 92,3%
v 89,7% 99,0% 100,0%
\Y 72,5% 96,9% 96,3%

* . ~ .
Os destaques em melhoria sdo apresentados em negrito.

Tabela 4: Resultados do Inferencing Time (IT).

Experimento IT (Sem técnicas) IT(TL) IT (TLe DA)
I 896 ms 93ms 77ms
11 1798 ms 105 ms 102 ms
III 1893 ms 115 ms 103 ms
v 1392 ms 106 ms 83 ms
\Y% 1507 ms 101 ms 100 ms

* . ~ .
Os destaques em melhoria sdo apresentados em negrito.

Experimento Categoria Classes
VI 60 Imagens  Bolae Robd
ViI 120 Imagens  Bola e Robd
VIII 240 Imagens  Bola e Robd
IX 360 Imagens Bola e Robo

A fim de propor uma avaliacdo da aplica¢do de Data Aug-
mentation, foram escolhidos diferentes tamanhos de bases
de dados para cada experimento, possibilitando a analise
de performance do modelo na medida em que a quanti-
dade de imagens aumenta. Todos os experimentos foram
realizados utilizando as duas classes: Rob0 e Bola.

Para a realizacao da etapa de teste, foi utilizada uma
Unica base de teste de 30 imagens para todos os experi-
mentos, com o fim de tornar a comparacao entre cada um
deles e as andlises de desempenho mais fidedignas. A Ta-
bela 2 apresenta um resumo do roteiro de experimentos
de Detecgao de Objetos que foram realizados.

4 Resultados

Esta secdo ¢ dividida em 2 subsecdes (Secoes 4.1 € 4.2),
sendo elas, respectivamente, referentes as discussoes dos
resultados das etapas de Classificacao de Imagens e Detec-
¢do de Objetos. Ambas as subsecdes apresentam analises
acerca dos resultados de treinamento e teste para os mo-
delos de cada experimento de sua respectiva tarefa.

4.1 Classificacao de Imagens

4.1.1 Andlises de Treinamento

A Tabela 3 apresenta os resultados de acuracia (AC) de
treinamento do modelo em cada caso dos experimentos.

Os resultados do experimento binario (I), apresentaram
uma melhora de 15,4% na acuracia do modelo ao aplicar TL,
tanto com quanto sem DA. Porém, é possivel observar uma
diminuicdo do parametro de tempo necessario para que o
modelo processasse um novo dado e fizesse uma predigao
(Inferencing Time). A Tabela 4 apresenta os resultados do
parametro inferencing time (IT).

Enquanto no experimento binario (II), foi possivel ob-
servar uma melhora no desempenho da acuracia do mo-
delo de aprendizado, bem como no parametro Inferencing

Time ao aplicar TL, e em seguida, uma melhora nao tao
pertinentes nestes parametros ao aplicar DA no modelo,
visto que, tanto com quanto sem DA foi possivel chegar
aos 100% de acuracia, porém com um menor Inferencing
Time utilizando a técnica.

Por outro lado, no experimento binario (III), a acura-
cia do modelo obteve uma melhora de 3,1% ao utilizar a
técnica TL na classificacdo das imagens, enquanto o pa-
rametro Inferencing Time apresentou uma diminuicao. E
utilizando DA, obteve-se uma melhora de mais 1,5% na
acuracia do modelo e uma pequena diminuicdo no para-
metro Inferencing Time.

0 experimento com 3 classes (IV) também apresentou
um avanco na performance do Inferencing Time, bem como
na acuracia do modelo aplicando TL, aumentando-a em
9,3%, e finalmente alcancando 100% de acuracia ao aplicar
DA juntamente com a diminuicao de 23 ms do Inferencing
Time. E por fim, no experimento com as 5 classes (V), o
modelo alcan¢ou uma melhora de 24,4% em sua acuracia
através do uso de TL e diferente dos demais experimentos,
uma perda de 0,6% na mesma ao adicionar a técnica DA.

4.1.2  Andlises de Teste

ATabela 5 apresenta os resultados de acuracia (AC) de teste
do modelo.

Tabela 5: Resultados de acuracia (AC) de teste.

Experimento  AC (Sem técnicas) AC(TL) AC(TLeDA)
I 88,75% 100,0% 100,0%
i 83,5% 98,7% 98,7%
I 73,9% 93,5% 90,2%
v 89,7% 100,0% 100,0%
\Y 56,0% 94,0% 91,5%

* . ~ .
Os destaques em melhoria sdo apresentados em negrito.

Na etapa de testes do modelo, como apresentado na
Tabela 5, 0 mesmo apresentou, no experimento binario (I),
uma melhora de 11,25% em sua acuracia quando aplicado
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apenas TL, bem como quando aplicado ambos TL e DA.

Por outro lado, os resultados do experimento binario
(II) mostram que aplicando TL obteve-se uma melhora de
15,2% na acuracia, mantendo o mesmo resultado quando
aplicado TL junto a DA.

Analisando o experimento binario (III) verifica-se que
houve um aumento de de 19,6% na acuracia do modelo
utilizando TL, atingindo 93,5%, e ao combinar TL e DA
houve uma queda para 90,2%.

No experimento com 3 classes (IV) é possivel notar um
aumento de 10,3% na acuracia do modelo quando aplicado
apenas TL, chegando a 100% e a manutencdo dos 100% de
acuracia quando aplicados ambos TL e DA. Finalmente, no
experimento com 5 classes (V), o modelo apresentou uma
melhora de 38% na acuracia quando aplicado TL seguido
de uma queda de 2,5% quando aplicado DA junto com TL
em comparacao a apenas TL.

4.2 Detecgao de Objetos

4.2.1 Andlises de Treinamento

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos através da ana-
lise de validacdo da etapa de treinamento de cada modelo.

Tabela 6: Resultados de performance do treinamento

usando validacao.
Experimento Precision Recall  F1Score
60 Imagens 70,0% 64,0%  67,0%
120 Imagens 92,0% 67,0% 77,0%
240 Imagens 93,0% 80,0%  86,0%
360 Imagens 77,0% 83,0% 80,0%

* . ~ .
Os destaques em melhoria sdo apresentados em negrito.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 6,
observa-se que os parametros de precisdo, Recall e F1 Score
atingiram melhores resultados quando o nimero de ima-
gens da base de dados foi aumentado. Destacam-se os au-
mentos de 23,0% de precisao do experimento de 60 ima-
gens para o experimento de 240 Imagens, de 19,0% de
Recall do experimento de 60 imagens para o experimento
de 360 Imagens e 19,0% de F1 score do experimento de 60
imagens para experimento de 240 imagens presentes nos
respectivos datasets. Esse comportamento sugere que o
aumento de dados pode favorecer alguns parametros em
detrimento de outros, possivelmente devido a sobreajuste
ou variag¢ao nos dados inseridos.

4.2.2 Andlises de Teste

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos através da ana-
lise de teste de cada modelo em imagens que ndo fizeram
parte das etapas de treinamento

Analisando os dados expressos na Tabela 7, é notavel
que também houve, na maioria dos casos, 0 aumento de
performance dos modelos uma vez que o tamanho da base
de dados foi aumentado. E possivel observar que o modelo
com 120 imagens obteve a melhor precisao entre os demais
experimentos, atigindo 100% no parametro em questao,
apesar de que, a diferenca do percentual de precisdo entre
os modelos ndo se mostrou relevante em todos os expe-

Tabela 7: Resultados de teste de detecgdo.

Experimento Precision  Recall FiScore Acurécia
60 Imagens 95,0% 51,0% 67,0% 53,0%
120 Imagens 100,0% 40,0% 57,0% 47,0%
240 Imagens 97,0% 75,0% 85,0% 73,0%
360 Imagens 88,0% 88,0%  88,0% 86,0%

* . ~ .
Os destaques em melhoria sdo apresentados em negrito.

rimentos do contexto em questdo. Quanto ao parametro
Recall, observa-se um aumento de 37% do experimento
de 60 imagens para o experimento de 360 imagens. O
parametro F1 Score apresentou uma melhora de 21% ao
ampliar o tamanho da base de dados de 60 imagens para
360 imagens.

A plataforma Edge impulse apresenta, diferentemente
da etapa de treinamento, o parametro de acuracia de teste
dos modelos, o qual obteve um aumento de 33% do experi-
mento de 60 imagens para o experimento de 360 imagens.

Portanto, conclui-se que o aumento da base de dados
contribui para uma melhora geral, mas ndo garante me-
lhora simultdnea em todos os indicadores, sendo necessa-
rio avaliar cada métrica de forma independente.

5 Conclusao

O objetivo deste trabalho foi analisar os efeitos da aplica-
¢ao das técnicas de Transferéncia de Aprendizado e Data
Augmentation em modelos de Classificacdo de Imagens
e Deteccdo de Objetos do futebol de robos humanoides.
Com base em um conjunto de imagens manualmente se-
lecionadas para cada uma das tarefas e modelos criados e
utilizando a plataforma Edge Impulse, foi proposta a ana-
lise dos resultados acerca das métricas de performance.
Através dos resultados apresentados, foi possivel analisar
0 qudo eficiente a visdo computacional pode ser quando é
aplicada na solucdo de problemas relacionados ao futebol
de rob0s e o impacto que as técnicas utilizadas possuem
sobre os modelos de aprendizado de maquina propostos.

Tendo em vista a criacdo do modelo de Classificacao
de Imagens, foi implementada a base de dados proposta
inicialmente, sendo ela composta por 1000 imagens divi-
das 5 classes com 200 imagens, representando diferentes
objetos presentes no futebol de robos da categoria huma-
noide. Analisando os resultados obtidos no presente tra-
balho, nota-se um melhor desempenho e consisténcia do
modelo de Classificagdao de Imagens do futebol de robos
quando sdo utilizadas as técnicas de TL e DA quando refe-
rentes a acuracia de treinamento e ao parametro Inferen-
cing Time assim como o esperado, baseado no que se tem
disposto na literatura. Apesar disso, é possivel verificar
que a aplicagao de DA em conjunto com TL pode ndo ne-
cessariamente trazer bons resultados quando aplicados ao
modelo proposto, mais especificamente quando se tratam
de novos dados a serem classificados. Porém, néo é notavel
uma diferenca consistente entre a aplicacao apenas de TL
e a aplicacdo de ambos TL e DA na maioria dos casos.

Sob o enfoque da etapa de Deteccado de Objetos, foi possi-
vel desenvolver as 4 bases de dados propostas, compostas
por 60 imagens, 120 imagens, 240 imagens e 360 imagens
respectivamente. O presente trabalho também apresenta
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desempenho consistente com os objetivos propostos nas
meétricas de performance dos modelos analisados na etapa
de Detecgdo de Obejtos ao aumentar o niimero de imagens
que compodem as bases de dados, reafirmando a eficacia da
técnica de Data Augmentation quando aplicada a Detecgédo
de Objetos do Futebol de Robds Humanoides. Essa ana-
lise até entdo, ndo se fazia presente na literatura, sendo
uma das principais contribui¢des apresentadas por este
trabalho.

Em um trabalho futuro, seria interessante analisar jun-
tamente os efeitos do ajuste dos hiperparametros de apren-
dizado tanto na classificagdo das imagens do futebol de
rob6s humanoides quanto na Detec¢do de Objetos na plata-
forma Edge Impulse. Uma outra possibilidade de trabalho
futuro seria a realizar a analise de performance de modelos
de classificacdo e deteccdo utilizando outras arquiteturas
disponiveis na plataforma Edge Impulse.
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