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Resumo

A principal premissa deste projeto é realizar um estudo de caso sobre a utilizacao de
tecnologia de aprendizagem de maquina e computacao de borda no desenvolvimento de
um prototipo como prova de conceito. O foco serd na implementacao de inteligéncia
artificial em um dispositivo que utiliza visao computacional para identificar em tempo real

a presenca de obstaculos moveis durante a manobra de ré de um veiculo automotivo.

Ao longo do projeto, serao avaliados os métodos e técnicas utilizados para esse tipo de
aplicagao, incluindo a eficacia e eficiéncia de diferentes algoritmos de aprendizagem de
maquina, técnicas de visao computacional e abordagens de computacao de borda. Além

disso, serao exploradas tecnologias de ponta relevantes para esse campo.

Por meio desse estudo de caso, o objetivo é demonstrar o potencial da aprendizagem de
maquina e da computacao de borda na melhoria da seguranca e eficiéncia das operacoes de
veiculos automotivos, especialmente durante manobras desafiadoras, como a marcha a ré.
Os resultados e percepgoes obtidos nesse projeto podem contribuir para avangos adicionais

no campo de sistemas de transporte inteligentes.

Palavras-chave: Computagao de borda; Visao computacional; Aprendizagem de maquina;



Abstract

The main premise of this project is to conduct a case study on the use of machine learning
technology and edge computing in the development of a proof-of-concept prototype. The
focus will be on implementing artificial intelligence in a device that utilizes computer
vision to real-time identify the presence of moving obstacles during the reverse maneuver

of a motor vehicle.

Throughout the project, the methods and techniques used for this type of application
will be evaluated, including the effectiveness and efficiency of different machine learning
algorithms, computer vision techniques, and edge computing approaches. Additionally,

cutting-edge technologies relevant to this field will be explored.

Through this case study, the aim is to demonstrate the potential of machine learning
and edge computing in enhancing the safety and efficiency of motor vehicle operations,
particularly during challenging maneuvers such as reverse parking. The results and insights
obtained from this project can contribute to further advancements in the field of intelligent

transportation systems.

Key-words: Edge computing; Computer vision; Machine learning;



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Ntucleo M1 presente no kit Maixduino. . . . . . .. .. ... ... ... 20
Figura 2 — Seeed Studio Sipeed Maixduino . . . . . . .. ... .. ... ... ... 20
Figura 3 — Seeed Studio Sipeed Maixduino Kit . . . . . . ... .. ... ... ... 22
Figura 4 — Case utilizada para o kit Maixduino . . . . . . . ... ... ... ... 23
Figura 5 — Interface de usuario MaixHub . . . . . .. .. ... ... .. ... ... 25
Figura 6 — Ilustracao do sistema de armazenamento MaixPy . . . . . ... .. .. 27
Figura 7 — MaixPy IDE . . . . . . . o oo 28
Figura 8 — Opgoes de firmware adequados . . . . . . . . ... .. ... ... ... 29
Figura 9 — HUD proposta . . . . . . . . . . .. . . 31
Figura 10 — Célculo do centro do bounding-box do objeto . . . . . ... ... ... 32
Figura 11 — Representacao visual da logica de identificagao de risco . . . . . . . .. 32
Figura 12 — Implementacao da légica de deteccao de riscos . . . . .. .. ... .. 33
Figura 13 — Frame de Exemplo para teste darede . . . . . . . ... ... ... ... 34

Figura 14 — Framebuffer do dispositivo com a camera apontada para a Figura 14 . 35



Lista de tabelas

Tabela 1 — Parametros basicos do médulo K210



Lista de abreviaturas e siglas

APU Audio Processing Unit

CNN Convolutional Neural Network
GPIO General Purpose Input Output
GPU Graphic Processing Unit

IDE Integrated Development Environment
12C Inter-Integrated Circuit

125 Inter-IC Sound

[oT Internet of Things

ISA Instruction Set Architecture
KPU Keras Processing Unit

mAP mean Average Precision

ML Machine Learning

NPU Neural Processing Unity

P&D Pesquisa e Desenvolvimento

PASCAL Pattern Analysis, Statistical Modelling and Computational Learning

QVGA Quarter Video Graphics Array

REPL Read Evaluate Print Loop

RISC Reduced Instruction Set Computer

SoC System on a Chip

SPI Serial Peripheral Interface

SSD Single Shot Detection

TPU Tensor Processing Units

UART Universal Asynchronous Receiver /Transmitter
VOC Visual Object Class Challenge

YOLO You Only Look Once



1.1
1.2

2.1
2.2
2.3

3.1
3.2
3.3
3.4

Sumario

INTRODUCAO . . ..ttt ittt e ettt e e 12
Justificativas . . . . . . . ... 12
Objetivos . . . . . . . . . .. 13
REFERENCIAISTEORICOS . . . . ittt it e et 14
Metodo de deteccaodeimagem . . . . ... ... ... ... .... 16
RiscV . . . . . 17
K210 e Maixduino. . . . . . . . . . ... ... 18
METODOLOGIA . .. ... . . . ittt e e e e e e e e 21
Pesquisa e desenvolvimento de hardware . . . . . .. ... .. .. 21
Testes e validacao de hardware . . . . . . .. ... ... ... .... 22
Pesquisa e desenvolvimento de Software . . . . . . ... . ... .. 23
Testes de implementagcao . . . . . . . . ... ... ... .. ..... 34
RESULTADOSEDISCUSSOES . .. ......cuvvvun... 36
CONCLUSOES E TRABALHOSFUTUROS . . ... ......... 38

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . ... . .. i e 40



12

1 Introducao

Avaliando a quantidade de sensores presentes em veiculos e a eficiéncia dos mesmos
em prover seguranca aos condutores e aos pedestres, o projeto surgiu. A ideia é utilizar
uma ja presente em parte da frota automotiva, a camera de ré, e através da implementagao
de visao computacional poder trazer para o motorista e para o transeunte mais segurancga
durante a execucao da manobra de ré. O percal¢o claro é que o sistema embarcado
responsavel pela captura e exibicao da imagem, bem como o computador de bordo presente
na maioria dos veiculos, nao tem capacidade computacional para executar modelos de
identificacao de imagem por meio de inteligéncia artificial. Entretanto, o problema pode
ser resolvido utilizando as técnicas propostas por um dos mais proeminentes campos em

desenvolvimento na atualidade, o Embeded Machine Learnig.

O Doutor Denis Sato (SATO, 2022) em sua tese apresenta uma boa tentativa de
identificar animais cruzando o transito em rodovias. Este projeto traz luz ao assunto e
incita a possibilidade de expansao do tema. Ja o doutor Wander Mendes oferece em sua
tese (MARTINS, 2018) uma interessante estudo de algoritimos de visdo computacional
aplicado a desvio de drone quadro rotor. Este projeto faz parte de uma grande corrente
de estudos na automagao de métodos de seguranca e desvio de obstaculos por meio de
visao computacional. Ambos estudos citados exemplificam o grande esforco académico em
aplicar visao computacional nos campos de prevencao de acidentes em agoes de manobra
em veiculos autonomos. Estes campos, se combinados, convergem ao objetivo geral que é

de trazer seguranca ao dia a dia das pessoas por meio de inteligéncia artificial.

Utilizando métodos de modelagem de redes neurais e, langando mao de ferramentas
para miniaturizacao destes modelos, é possivel embarcar algoritmos que fazem a vez de
redes neurais complexas, mas com tamanho e recursos coerentes com a implementacao das
mesmas em ambientes microcontrolados. Estes, por sua vez, realizarao a tarefa de executar
o algoritmo e utilizar os resultados obtidos para reduzir ou, de maneira otimista, acabar
com os acidentes causados por obstaculos méveis que possam se colocar no percurso dos

carros durante a manobra de ré.

1.1 Justificativas

Embora hoje os automoveis disponham de sensores de seguranca capazes de facilitar
a operacao veiculos, diversos acidentes ainda ocorrem diariamente por motivos tais como
os sensores implementados nao disporem da sensibilidade necessaria para identificar
determinados tipos de obstaculos. Outro objeto de observacao é a presenca destes sensores,

em uma avaliacao fria, primariamente como dispositivos de preservacao patrimonial. A
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falta de capacidade de processamento nos computadores embarcados em automdveis para

tarefas mais complexas e o erro humano sao variaveis importantes nesse panorama.

Considerados casos em que os acidentes ocorrem no ambito doméstico, onde o
motorista se descuida devido a diversos fatores capazes de desviar sua atengao, a abundancia
de ocorréncias em que criancas foram acometidas leva a criagao tratados como o publicado
em (WAKSMAN; MARIA; BLANK, 2014). Este excerto ressalta os riscos que criangas
correm ao transitar em ambientes de circulacao e entradas de garagem. Tais casualidades

podem ocorrer em fragoes de segundo e causar danos irreparaveis aos envolvidos.

Um ramo recente da area de Embarcados se mostrou extremamente promissor na
solucao deste e de muitos outros problemas. A Computacao de Borda tem fomentado o
desenvolvimento de circuitos micro controlado com robustez e baixo consumo elétrico para
realizar tarefas antes relegadas a equipamentos com alto poder computacional. Devido
a esse desenvolvimento, uma ramificacao da ja consolidada Aprendizagem de Maquina
pode ser migrada para o ambiente de circuitos embarcados. Estas ferramentas, que ja
tao sao comumente vistas em aplicativos de smartphone e computadores pessoais, serao
utilizadas para o desenvolvimento de uma também ja conhecida ferramenta de seguranca.
Através da utilizacao de Embedded Machine Learning, tornar-se possivel a implementacao
de analise de imagens em tempo real para que por meio de um modelo de inteligéncia
artificial estes obstaculos dinamicos sejam identificados. Tal identificacao, feita localmente
pelo hardware embarcado, permitira a mais diversa sorte de alarmes e decisoes tomadas
pelo dispositivo para que com o fim principal seja alcancado e a vida de uma criatura
inocente, seja poupada em uma fatalidade que deixara de acontecer devido ao uso da

tecnologia em prol da seguranca.

1.2 Objetivos

Este projeto tem por objetivo desenvolver uma implementacao do campo de
Aprendizagem de Maquina aplicada em computacao de borda e conhecimentos em projetos
de circuitos para produzir um equipamento capaz de identificar obstaculos em tempo real
em um sistema auxiliar de ré veicular assistido por cameras. A proposta é um dispositivo
completamente modular e independente, em termos mecanicos, do automével no qual
for implementado. O motorista tera, além das ja existentes imagens de camera de ré,
informacoes sobre a presenca de obstaculos moveis no curso da manobra. Com identificagao
autonoma e em alta velocidade, vidas poderao ser salvas fornecendo ainda mais seguranca
para pessoas e animais, bem como para o motorista, posto que uma vez identificado o
obstaculo alarmes podem ser acionados para garantir que a atencao do condutor se volte a

este perigo e medidas possam ser tomadas em tempo habil.
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2 Referenciais Teodricos

Os presentes avangos da tecnologia IoT tem permitido a criagao de aplicacoes
microcontroladas habeis a coletar, manipular e transmitir dados, inclusive para a nuvem.
Estas aplicagoes, no entanto, nao tem o intuito de agir como nés da rede inteligente,
relegando o processamento dos dados coletados a algoritimos complexos hospedados em

sistemas distribuidos em nuvem, langando mao do conceito de Big Data Analytics.

Dada uma recente mudancga de paradigma, denominada Embeded Machine Learning,
é possivel habilitar ao dispositivo microcontrolado executar modelos que foram preparados
por equipamentos com mais capacidade computacional ou em nuvem. Dessa forma, a
aplicagao é capaz de responder ao ambiente de maneira mais direta e livre de laténcia, bem
como mitiga a necessidade de transmissao de dados e a vulnerabilizacao da informacao

que é inerente do processo.

Posto que a demanda de recursos em termo de processamento para o treinamento
da inteligéncia artificial é alta, bem como a de volume de dados, esta tarefa é relegada a
servidores com poténcia para tal. Este dispoe de hardware dedicado como unidades de
processamento e renderizagao de elementos graficos (GPUs) e unidades de processamento
projetadas especificamente para acelerar operagdes em redes neurais artificiais (TPUs)
especificas para o trabalho. Estas maquinas podem ser construidas para o fim de realizar o
treinamento, ou pode ser contratado um servico distribuido, como o servico Google colab

ou o AWS Sagemaker.

Opcoes mais dedicadas sao possiveis também, como o caso da Sipeed com o
servico MAIXhub. Um certo padrao entre as empresas que estao produzindo dispositivos
e microcontroladores preparados para estes equipamentos com inteligéncia de borda é
disponibilizar a prépria nuvem e data sets para serem usados. Esta pratica tem como
intuito sedimentar uma base de usuarios acostumados com os produtos e ferramentas da

companbhia.

O volume de dados da saida de um modelo treinado nao é hébil a ser implementado
diretamente em sistemas embarcados, por limitacoes de memoria e de processamento. Em
modelos baseados em deep learning, a saber, diversas técnicas de quantizacao de valores sao
aplicadas nos pesos do modelo, de forma que, o dito volume cai consideravelmente posto
que o trabalho passa a se basear em ponto fixo em detrimento de ponto flutuante. Ligacoes
que nao afetam de maneira contundente o resultado da anélise sao descartados da rede,
técnica chamada pruning (BANDARU, 2020). Essas avaliacoes e técnicas pesam a conta
partida entre o tamanho da rede e a sua capacidade de generalizagao. Assim, a execugao

no dispositivo de ponta é feita a partir de um algoritimo simplificado em comparacgao ao
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mesmo implementado em um equipamento com processamento abundante disponivel para

a tarefa.

A reducao destes algoritimos para serem embarcados ja conta com o auxilio de
frameworks. Um bom exemplo é a maquina de inferéncia para dispositivos embarcados,
a Tensor Flow Lite, baseada no framework robusto de mesmo nome. As bibliotecas do
framework reduzido permitem a redugao de modelos gerados com bibliotecas padrao da

ferramenta original e a geracao da maquina de execugao do modelo.

Também ¢é passivel de mencao a ferramenta chamada Embeded Leaning Library,
de autoria da Microsoft. Esta permite a geracao de artefatos em C++ e python para
processadores da série ARM Cortex, nas familias A ou M. A ARM por sua vez apresentou
um processador especifico para tarefas relacionadas a redes neurais, como multiplicacao
de matrizes, um NPU chamado Ethos, bem como o ARM-NN, o framework de suporte
a inferéncia de redes neurais em dispositivos baseados na arquitetura ARM cortex A,
além do ARM Mali GPU. Na documentagao (CMSIS, 2019) o CMSIS-NN implementa
algoritimos de aprendizagem de maquina para Microcontroladores da série Cortex M. Este
suporta modelos desenvolvidos em Tensor Flow bem como aplicagoes com peso operando
em ponto fixo. Nao obstante, a MicroML, uTensor, Sklearnporter, EmLearn e M2cgen
sao iniciativas promissoras para geracao de cddigo com foco em plataformas com recurso

escasso. Estas sdo baseadas na conversao de modelos criados no framework Scikit-learn.

E natural antever cendrios muito auspiciosos no campo da robotica e da bioenge-
nharia com esta nova modalidade de aprendizagem embarcada em ambientes com pouco
recurso computacional, mesmo sendo esta técnica tao recente e com desenvolvimento ainda
em estagios iniciais. Reconhecimento de objetos e processamento de sinais biométricos, tal

qual reducao de custo em producao de préteses de alta tecnologia.

Para que todo esse potencial seja alcancado o modelo deve ser preparado e, neste
estagio, as tecnologias de inteligéncia embarcada e IoT sao empregadas. Um dispositivo
capaz de coletar dados de imagem, pode atuar como o transmissor desses dados para um
servico computacional distribuido. Tanto o coletor quanto o transmissor, ambos num tinico
equipamento quanto separados em hardwares distintos, podem, por bem, estar embarcados
em uma camera de ré, alimentando a base de dados de uma rede em treinamento continuo.
Esta base de dados pode, por sua vez, ser alimentada por cameras em uma rede de esforco
conjunto capaz de lapidar a operacao de todas essas cameras na deteccao e tomada de
acao mediante a um obstaculo. A partir dai este treinamento pode resultar em um modelo
mais eficiente que sera carregado nas cameras através por meio de atualizacao do modelo

TinyML presente na camera e retroalimentando a cadeia.
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2.1 Metodo de deteccao de imagem

Dentre as diversas implementacoes possiveis para identificacao de imagem, este
projeto lanca mao do YOLOvV2. Segundo Joseph Redmon e Ali Farhadi (REDMON;
FARHADI, 2016), YOLOv2 trata de um padrao de detecgao de imagem em tempo real que
teve desempenho de 78,6 mAP. A mAP é termo é comumente utilizado em avaliagoes de
desempenho de algoritmos de detecgao e classificagao de objetos, como definido em (LAPIX,
2019). Este desempenho foi amostrado quando aplicada a rede ao banco PASCAL VOC 2007
(PASCAL, 2023), um data-set publico utilizado como base de referéncia para algoritimos
de detecgao de imagem. Tal desempenho se mostra melhor que redes concorrentes como
Faster R-CNN (REN et al., 2017), rede que utiliza arquitetura de rede neural convolucional
e uma rede de regioes para detectar e localizar objetos em uma imagem, e SSD (LIU et al.,
2016), rede de deteccao de imagens que usa apenas uma imagem e inteligéncia artificial

para inferir objetos e aumentar a velocidade de resposta.

YOLOvV2 lanca mao de ferramentas complexas para acelerar o tempo de resposta
da rede. Classificadores de alta resolugao tornam a rede capaz de treinar com imagens
de resolugao de 448x448px em data-sets complexos em 10 epochs, termo usado para
definir quantas vezes o mesmo dado passa pela rede antes que a mesma consiga prover um
resultado. Usa-se de Batch Normalization, método em que as informagoes sao normalizadas
entre camadas da rede neural, ao invés de normalizar o data-set inteiro. O algoritimo
aplica técnica de Anchor boxes que, como define (MATHWORKS, 2023), sdo regioes
pré-determinadas que serao refinadas de maneira que ao fim do processo de identificacao
estas regioes delimitem exclusivamente os objetos identificados na imagem dada. Melhorias
nos filtros aplicados a imagem entre as camadas da rede de identificagao, bem como
um melhor cédlculo de coordenadas do objeto identificado na imagem. A rede é capaz
de Multi-Scaling training para manipular imagens. Dessa forma ela aplica de up-scaling,
aumentando o tamanho das imagens, e down-scaling, reduzindo o tamanho, entre etapas
de treinamento sobre o mesmo data-set, de maneira que o resultado tem a acuracia maior

por ser revisitado em diferentes condigoes.

Para o algoritimo de inferéncia YOLOvV2 usa Darknet19, uma rede neural convolu-
cional de 19 camadas, esta rede consegue, com poucas operacoes, obter acuracia alta em
data-sets como ImageNet. Embora seja natural configurar a CNN para apenas uma tarefa,
seja Classificagao ou deteccao. YOLOvV2 possui mecanismos para contrabalancear ambas
as tarefas e conseguir fazer ambas. O resultado é que a rede é capaz de detectar, encontrar

objetos na imagem, e classificar, definir um objeto, com precisao e velocidade.

Dentre as diversas implementacoes possiveis para identificacao de imagem, este
projeto langa mao do YOLOv2. Segundo Joseph Redmon e Ali Farhadi (REDMON;
FARHADI, 2016), YOLOv2 trata de um padrao de detec¢ao de imagem em tempo real
que teve desempenho de 78,6 mAP quando aplicado ao PASCAL VOC 2007, um data-set
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publico utilizado como base de referéncia para algoritimos de deteccao de imagem. O um
desempenho melhor que redes concorrentes como Faster R-CNN, uma rede convolucional
para deteccao de objetos, e SSD, uma rede de deteccao de imagens que usa inteligéncia

artificial para inferir objetos e aumentar a velocidade de resposta.

YOLOv2 langa mao de ferramentas como complexas para acelerar o tempo de
resposta da rede. Classificadores de alta resolucao tornam a rede capaz de treinar com
imagens de resolucao de 448x448px em data-sets complexos em 10 epochs, termo usado
para definir quantas vezes o mesmo dado passa pela rede antes que a mesma consiga prover
um resultado. Batch Normalization, método em que as informacoes sao normalizadas
entre camadas da rede neural, ao invés de normalizar o data-set inteiro. Anchor boxes pre
determinam regides que serao refinadas a fim de que no fim do processo de identificacao
estas regioes delimitem exclusivamente os objetos identificados na imagem dada. Melhorias
nos filtros aplicados a imagem entre as camadas da rede de identificagao, bem como
um melhor cédlculo de coordenadas do objeto identificado na imagem. A rede e capaz
de Multi-Scaling training para manipular imagens. Dessa forma ela aplica de up-scaling,
aumentando o tamanho das imagens, e down-scaling, reduzindo o tamanho, entre etapas
de treinamento sobre o mesmo data-set, de maneira que o resultado tem a acuracia maior

por ser re-visitado em diferentes condigoes.

Para o algoritimo de inferéncia YOLOv2 usa Darknet19, uma rede neural convolu-
cional de 19 camadas, esta rede consegue, com poucas operagoes, obter acuracia alta em
data-sets como ImageNet. Embora seja natural configurar a CNN para apenas uma tarefa,
seja Classificacao ou detecgao. YOLOvV2 possui mecanismos para contrabalancear ambas
as tarefas e conseguir fazer ambas. O resultado é que a rede é capaz de detectar, encontrar

objetos na imagem, e classificar, definir um objeto, com precisao e velocidade.

2.2 RiscV

A arquitetura RISCV implementa tarefas complexas em processadores de maneira
rapida e com baixo consumo. Trata-se, como visto em (RISCV, 2015), de uma ISA, a saber,
a especificacao que define o conjunto de instrucoes que um processador pode executar, criada
inicialmente para proporcionar processadores capazes de realizar processamento paralelo,
bem como a capacidade de produzir os para projetos académicos que nao dependessem de
patentes, Open Hardware. A arquitetura tem metodologia modular, tendo uma base de
instrugoes definida, seja a RV32I ou RV64l, comum a todos os processadores desta ISA.
Possui também instrucoes extras que podem ser adicionadas para atender a aplicacoes

especificas.

Naturalmente, processamento de algoritmos como redes neurais, inteligéncia de

magquina consomem muitos recursos do processador, aumentando a poténcia demandada
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e diminuindo vida til de dispositivos embarcados devido a aquecimento. Ao nivel de
arquitetura, a flexibilidade de um processador RISCV permite que instrucoes complexas
sejam realizadas de forma rapida nativamente. A licenga aberta da ISA fomenta o
desenvolvimento da arquitetura e a quantidade de pesquisas na mesma permite inovagoes
no campo das instrugoes extra que o processador dispoe. Essas caracteristicas permitem
que o processador possa seja personalizado para as mais diversas aplicacoes e otimizado
para realiza-las com consumo elétrico baixo caracteristico do set de instrucoes. Estes
predicados tornam o processador RISCV a base para hardwares de computacao de borda
extremamente potentes e a gama constantemente aumentando diariamente. Lancando mao
das possibilidades intimeras que a RISCV ISA habilita, algumas empresas tém criado SoC
com a arquitetura. Este movimento possibilita criar hardwares extremamente potentes e
prontos para utilizacao em campo. Nomes como Microchip, NXP e Nvidia possuem SoC
tem aderido réapido a ISA. Estranhamente a STMicroelectronics, embora tenha doado o
primeiro protétipo da arquitetura, nao possui nenhum produto voltado a este mercado

ainda.

2.3 K210 e Maixduino.

Uma implementacao do RISCV ISA interessante é a produzida pela Canaan Al A
empresa tem foco em mineracao de criptomoedas e criou o Nicleo K210, projetado para
aplicagoes com inteligéncia artificial. Baseado neste Nicleo, a empresa Sipeed desenvolveu a

série de plataformas de desenvolvimento e prototipagem, notoriamente a placa MaixDuino.

Segundo a SipeedWiki (SIPEED, 2022d) a placa Sipeed MaixDuino, ilustrado na
Figura 2, é compativel com ambiente de desenvolvimento e shields do Arduino. A seguir a

Tabela 1 com as caracteristicas do médulo M1 da Sipeed, ilustrado pela Figura 1.



Capitulo 2. Referenciais Tedricos 19

Tabela 1 — Parametros basicos do médulo K210

Kernel RISC-V Dual Core 64bit, with FPU
Main frequency 400MHz (overclockable to 600MHz)
SRAM Built-in 8M Byte

Image Identification QVGAQ@60fps/ VGAQ30fps

Speech Recognition Microphone array (8mics)

Support YOLOv3

Neural network model Mobile netv?2

TinyYOLOv2

Support mainstream frameworks such as
Deep Learning Framework

TensorFlow \ Keras \ Darknet \ Caffe

Peripherals FPIOA, UAR, GPIO, SPI, I12C, 125, TIMER

Neural Network Processor (KPU)
FPU meets IEEE754-2008 standard
Video processing

Audio Processor (APU)

Fast Fourier Transform Accelerator (FFT)

Fonte: Adaptado de Sipeed (2019b).

Além destas caracteristicas é importante ressaltar a presenca de FreeRtOS com
suporte a versao proprietaria de Micropython da Sipeed, o MaixPy. O kit conta também
com suporte para Redes Neurais Convolucionais mediante um KPU. Audicao de méaquina
é possivel com a um processador de audio de alto desempenho. A conectividade fica a
cargo de um modulo ESP-32 que se comunica com o nicleo por comando AT através
da comunicacao SPI. Esta ESP-32 pode ser programada de forma independente, o que é
desencorajado pelo fabricante, no entanto, ela esta preparada para fornecer conexao WiFi
e Bluethooth.
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Figura 1 — Nicleo M1 presente no kit Maixduino
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Fonte: Adaptado de Technology (2021).

A tensao de operacao do médulo M1 é 5V com corrente de no minimo 300mA
Entretanto, o kit MaixDuino pede uma fonte de 6 a 12V. Esta diferenca se deve a presenca

de conectores para um alto-falante de 1.2mm. O kit conta com 2 conectores de 24 vias
para conectar uma camera e um LCD.

Figura 2 — Seeed Studio Sipeed Maixduino
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Input:6-12V - N “==~  1.25mm pitch
Qutput:5v 1.28 2 SN - Speaker connector
LCD Connector " CH552
24P MCU LCD USB TypeC port 2 Channel USB-TTL

Fonte: Adaptado de Sipeed (2019b).
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3 Metodologia

Os presentes avangos da tecnologia IoT tem permitido a criagao de aplicacoes
microcontroladas habeis a coletar, manipular e transmitir dados, inclusive para a nuvem.
Estas aplicagoes, no entanto, nao tem o intuito de agir como nés da rede inteligente,
relegando o processamento dos dados coletados a algoritimos complexos hospedados em

sistemas distribuidos em nuvem, langando mao do conceito de Big Data Analytics.

O processo adotado para a implementacao da ideia proposta esta descrito a seguir.
A supracitada fundamentacao tedrica aborda apenas os temas relacionados ao produto final.
O que sera apresentado é o melhor resultado obtido mediante as ferramentas disponiveis

para a implementacao.

3.1 Pesquisa e desenvolvimento de hardware

Ao pesquisar hardwares capazes de executar o projeto e a fim de gerar um MVP
viavel. Para tal intuito este projeto buscou por uma solucao ja consagrada no mercado que
fosse capaz de realizar as tarefas propostas, visao computacional na borda. O Hardware foi
sugerido e cedido pelo orientador deste projeto, e depois de alguma pesquisa, mostrou-se

uma excelente opgao.

Sendo assim, o Kit Maixduino, ilustrado pela Figura 3, foi adotado para a parte
de implementacao do projeto. A aplicagao inicialmente visa utilizar visao computacional
embarcada apara produzir um espelho de ré inteligente e independente de qualquer
hardware presente no veiculo. O kit é projetado ao redor do nticleo K210 que possui

aceleragao de hardware e capacidades de inteligéncia artificial embarcada por definicao.

O feed de imagens do produto proposto provem de uma camera posicionada na
parte traseira do veiculo, conforme usual no mercado para cameras de ré. No tocante
ao kit Maixduino, este dispoe de um conector de 24pinos para conexao de camera, esta
comunica-se diretamente com o nicleo sem nenhuma interface intermediaria, o que garante

que as limitagoes de tempo de resposta estarao relacionadas as limitagoes do K210.

No objeto de estudo, a camera de ré possui uma interface visual para o usuario,
seja integrada ao sistema de bordo do carro ou integrada ao retrovisor do para-brisa do
automovel. A solugao da Sipeed apresenta um conector de 24pinos para utilizacdo de uma

tela de LCD, bem como capacidades nativas de interface com telas sensiveis ao toque.

Juntamente a interface visual é interessante a possibilidade de mais opcoes de
atuacao a fim de garantir a agéncia do MVP em garantir a seguranca do condutor.

Usualmente carros possuem buzzers que sao interfaceados pelo sistema de sensoriamento
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ultra sonico de ré, este é um feedback audivel bastante eficiente e é uma grande adicao ao
produto desenvolvido. O kit dispoe diversas portas GPIO, além de periféricos responsaveis
pelos protocolos UART, SPI, 12S, 12C entre outros. Estes periféricos fornecem uma gama
quase ilimitada de possibilidades de interfaces extra no produto. Para fins de prova de
conceito, um buzzer foi adicionado para sinal sonoro tal qual o modelo no qual o projeto
se inspira. No entanto, este sinal sonoro nao esta vinculado a sensores de distancia, ele é

utilizado pelo fimware diretamente para indicar perigo.

Figura 3 — Seeed Studio Sipeed Maixduino Kit

Fonte: Adaptado de Mouser (2022).

3.2 Testes e validacao de hardware

De posse do kit, alguns testes foram feitos com o intuito de verificar os médulos e
as funcionalidades descritas. Nesta etapa observou-se uma fragilidade devida a contatos
expostos inerentes a kits de prototipagem. A solucao encontrada foi, mediante impressao

3D, produzir um invélucro que protegesse o kit durante o manuseio.

O dispositivo proposto neste projeto utiliza uma case impressa em 3D como prova
da flexibilidade do design. A fabricacao aditiva por meio da impressao 3D permite a
criacao de estruturas personalizadas e adaptaveis conforme as necessidades especificas do
projeto. A utilizacao de uma case impressa em 3D demonstra a capacidade de produzir
um involucro flexivel, resistente e sob medida para abrigar os componentes do dispositivo,

reforcando ainda mais a proposta de prova de conceito.

O estojo escolhido foi o proposto pelo usuario komix na plataforma Thingiverse
(THINGIVERSE.COM, 2023), um agregador de designs open source voltados a impressao
3D mantido pela UltiMaker. O estojo escolhido esta ilustrado pela Figura 4, que segue:
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Figura 4 — Case utilizada para o kit Maixduino

Fonte: Adaptado de Thingiverse.com (2023).

3.3 Pesquisa e desenvolvimento de Software

Conhecimentos de inteligéncia artificial, em geral, se mostraram indispensaveis no
curso de desenvolvimento da aplicacao. Primeiramente foi necessario definir uma estratégia
de projeto que permitisse implementar partes do projeto a medida que a teoria necessaria
para tal fosse sedimentada. Em suma, foi implementado o algoritmo visao computacional no
kit e em seguida as demais caracteristicas do projeto foram abordadas. As buscas por fontes
me levaram a um projeto chamado aXeleRate (AIWINTERMUTEALI 2021). Este projeto
¢é voltado para usudrios que pretendem executar visao computacional em dispositivos de

borda. Trata de uma série de roteiros que facilitam o processo de implementagao da rede.

O percurso para implementar a visao computacional no kit é, em suma, implementar
um modelo de rede neural capaz de realizar tarefas sobre as imagens. Esta rede tem a
habilidade de através de seu algoritmo, dada uma imagem como entrada, uma Rede Neural
Convolucional tratara este dado a fim de delimitar regioes, estas entao sao submetidas a

avaliagoes a fim de refinar o que eventualmente se tornarda uma secgao.

Deste ponto a rede pode seguir para duas opc¢oes nao mutuamente exclusivas, a
rede pode seguir avaliando as seccoes a fim de encontrar os limites de todos os componentes
pertencentes a mesma seccao e entao definir uma drea que contenha esta secgao por
completo, este processo é chamado identificacao. O que ¢é identificado no fim do processo
é o que nos humanos conhecemos como um objeto, este processo é de fato genérico e
abrangente dado que o algoritmo pode ser especializado em encontrar objetos especificos,

bicicletas, por exemplo, ou isolar objetos, independente do que ele seja. Outra capacidade é,
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apos delimitar objetos, buscar em bancos de dados por defini¢coes desses objetos de forma
hierarquica em termos de nomenclatura. Este processo de classificacao é o responsavel

pela capacidade da rede de inferir o nome do objeto observado, como o caso do YOLOv2
(REDMON; FARHADI, 2016).

Para a rede ter acuracia e precisao é necessario que ela seja submetida a diversas
variagoes nas entradas a fim de que reconheca o mesmo objeto nas mais diversas posicoes e
formas que ele pode se apresentar. Cada rede tem seus préprios métodos para realizar esta
tarefa. E como dito anteriormente nao sao mutuamente exclusivas, entao de fato existem

redes capazes de identificar e classificar objetos.

Selecionado o algoritimo capaz de realizar classificacao e identificacao, deve-se
submeté-lo a uma base de dados diversa a fim de que o mesmo esteja treinado para os
casos especificos de uso. E possivel criar esta base de dados, conhecida como data-set,
mas ela precisa ser vasta e diversa, com muitas imagens e variagoes da mesma imagem
a fim de que a rede se torne especializada. Perceba que se a rede for especializada em
diversos objetos este data-set tende a expandir exponencialmente. Sendo assim, o mais
usual é utilizar data-sets publicos como o PASCAL VOC, o qual é atualizado de tempos
em tempos. A Google disponibiliza uma ferramenta de busca de data-sets (GOOGLE,
2013), o Google data-set search, onde é possivel inserir o tipo de dados e os contetidos do

data-sets e encontrar um pacote disponivel com o data-set desejado.

Definido o data-set adequado a sua aplicagao, configura-se a rede para treinar
encima desse. O tempo tem influéncia nesta etapa, pois a intencao é obter acuracia e
precisao na rede. No entanto, a correlagao tempo e acurdcia é mais bem definida como
logaritmica. Estes conceitos em engenharia sao relativos ao nivel de precisao buscado.
Entao prepara-se a rede para que ela treine em etapas, as epochs, e define-se a pontuacao
que cada epoch deve atingir para que se passe para seguir adiante. Basicamente, cada
epoch pode ou nao ser sobre o data-set em sua forma original. Algumas redes aplicam
filtros préprios, impurezas e manipulagoes a fim de deformar os dados entre cada epoch e

melhorar a rede.

As configuracoes, tais como quantas epochs, qual o score minimo ao qual a rede
deve convergir treinando sobre o data-set, o tamanho do data-set, quantos elementos do
data-set serao destinados a treino e quantas serao destinadas a validacao, sao de suma
importancia. Definir corretamente esses parametros tém influéncia sobre tempo que levara
para a rede neural se especializar e gerar o modelo treinado para o seu data-set, e o quao

rapido e preciso este modelo sera.

Este modelo, embora especializado, nao estd necessariamente otimizado para ser
implementado no hardware. Estas configuragoes devem ser feitas em sequéncia a geracao do
modelo para miniaturiza-lo. Frameworks como TinyML, Pytorch, TensorFlow, entre outros,

possuem seus préprios métodos para tal miniaturizacao. Existem também projetos como o
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aXeleRate possuem scripts para gerar modelos otimizados e prontos para implementacao.
A propria fabricante do kit, a Sipeed, fornece um ambiente extremamente interessante

com estes passos condensados em uma interface de usuario amigavel, tal qual ilustra a

Figura 5.
Figura 5 — Interface de usuario MaixHub
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Fonte:Adaptado de Sipeed (2019a).

Estes ecossistemas fornecem acesso maquinas em nuvem com grande capacidade de
processamento para treinar redes complexas sobre grandes data-sets de forma remota e

rapida. O modelo produzido tem a vantagem de ja ser otimizado para implementar no kit.

O projeto aXeleRate é abordado completamente em um artigo hospedado no site
Instructables (INSTRUCTABLES, 2019). Através dele os conhecimentos obtidos nas
pesquisas sobre os temas isoladamente, foram consolidados. Entretanto, o método descrito,
assim como o projeto aXeleRate estavam desatualizados em suas dependéncias, tornando
os scripts obsoletos. Os outros frameworks citados se atualizaram e observa-se uma grande
tendéncia da comunidade a utilizacao do Pytorch. Tais problemas foram responsaveis por
o processo de aprendizagem e desenvolvimento do objetivo deste documento nao estar

dando frutos adequados.

A solucao que encontrada para prosseguir no objetivo deste projeto foi utilizar o
MaixHUB, onde existem diversos projetos compartilhados pelos usuarios da plataforma,
bem como projetos oficiais. Este repositorio fornece o modelo treinado para a tarefa definida
no projeto e sao dependentes de hardware. Assim, apds avaliar as diferentes propostas do
repositorio, o modelo do usuario Neucrack se mostra o mais adequado a tarefa proposta
neste documento. Este modelo implementa a rede YOLOv2 em nticleos K210. O sistema de

deteccao é resultado de um trabalho feito para otimizar e acelerar o tempo de resposta da
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iteracao anterior, o YOLO, com a utilizacao de uma nova rede neural chamada Darknet19.
Na proposta de Neucrack (NEUCRACK, 2023), YOLOv?2 foi treinado sobre o data-set
PASCAL VOC 2007 (PASCAL, 2023) cujo banco agrega 20 classes distintas de objetos, a

saber:

e Pesoa: Pessoa
e Animal: Passaro, Gato, Vaca, Cao, Cavalo, Ovelha
e Veiculos: Moto, Carro, Bicicleta, Onibus, Trem, Aviao

e Interiores: Garrafa, Planta envasada, Cadeira, Mesa de jantar, Tv/Monitor, Sofa

Atente-se ao fato que o data-set abranger alguns objetos além do escopo do protétipo
proposto neste estudo, que idealmente precisa diferenciar pessoas, animais domésticos e
alguns veiculos. No entanto, jugando a velocidade de resposta do modelo (entre 50ms e
70ms) e a presenca de categorias importantes para a aplicagao pretendida, optou-se por
utilizar este modelo como base da implementacao para prova de conceito e producao do
dispositivo. Com relagao as classes nao coerentes com o escopo, estas foram suprimidas no

script da aplicacgao.

Ter acesso ao kmodel treinado na plataforma exige um certo trato além do comum,
pois o repositorio é dedicado a usuarios dos produtos da Sipeed. Para ter acesso ao modelo
é preciso fornecer um machine code. Esta é uma chave criptografica gravada na memoria do
SoC que € tnica. O processo de aquisicao dessa chave é abordado nos forums de atualizados
usuarios e mantido pela Sipeed. Sua aquisicao e detalhada no compilado da documentacgao
publicada na sua wiki (SIPEED, 2022¢) e descreve um firmware que deve ser gravado no
inicio da memoria flash do SoC e quando acessado via comunicagao serial imprime a chave

a ser usada.

Apés baixar o modelo deve-se implementar o cédigo que o acessara. Este modelo
estara disponivel para o KPU presente no niicleo e podera ser acessado por meio de métodos
disponibilizados ao usuario. O kit dispoe de cartao de memoria, que pode ser usado para
guardar modelos e midias que serao usadas nas aplicagoes. Entretanto, considerando
padroes industriais de microcontroladores, pode-se inferir que, se configurado corretamente,
enderecos presentes na memoria flash destes podem ser facilmente acessados e utilizados de
forma rapida e pratica. Este método inclusive é encorajado pela Sipeed na documentacao
do microcontrolador como visto em Sipeed (2022b). A representacao visual da distribuigao
de memdria fornecida pelo fabricante, aqui ilustrada pela Figura 6 mostra que existe uma
regiao dedicada aos kmodels. Estando no flash é plausivel inferir que médulos como DMA
ou mesmo a propria KPU, entre outros, poderao acessar essa regiao de memoria sem
depender de instrugoes do processador, tornando assim modelo mais acessivel e responsivo

a aplicagao.
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Figura 6 — Ilustragao do sistema de armazenamento MaixPy
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Fonte: Adaptado de Sipeed (2022b).

Na mesma fonte pode-se observar a recomendacao do fabricante de nao utilizar
modelos no cartao de meméria por motivos de, por se tratar de uma unidade flash removivel,
estd sujeito aos problemas comuns desse meio. O sistema operacional pode nao reconhecer a
unidade, ela pode ser desmontada abruptamente por mal contato. Sendo assim, recomenda-
se usar o cartao apenas para modelos que nao caibam na regiao determinada para tal.
Importante notar que a gravagao do modelo é diretamente em uma regiao e tem definidos
seu tamanho e o off-set onde se deve iniciar a gravacao, sendo possivel gravar quantos

modelos a regiao comportar.

Quanto ao firmware, se faz relevante salientar que este termo esta sendo usado
alegdrica neste documento, uma vez que a aplicacao de software produzido de fato é na
forma de script. A placa de prototipagem Maixduino possui por nativamente um RTOS
sobre o qual roda uma versao modificada da implementacao embarcada do Python, o
Micropython, com a roupagem MaixPy. Este RTOS gerencia boa parte das interacoes de
baixo nivel, sendo o MaixPy uma linguagem interpretada de alto nivel que segue o padrao
REPL. Este padrao adotado por algumas linguagens de alto nivel define processo em lago
de leitura, avaliacao e impressao, como definido em (HORCASITAS, 2021), de forma que
cada linha do script é executada individualmente pelo interpretador da linguagem. Desta
maneira criar aplicacoes para a placa é basicamente criar um codigo no formato MaixPy
e definir no script de inicializacao da placa que a sua aplicacao é o script que deve ser

iniciado apds o boot.

Para depurar a placa é possivel se conectar com a mesma mediante uma interface
USB-serial e acessar o terminal gerado pelo RTOS. Qualquer ferramenta de comunicagao
serial pode fazé-lo e com conhecimento deste método de interface de hardware é possivel
programar aplicagoes e enviar arquivos para a memaria do kit. Outra opgao e a do fabricante
que disponibiliza uma IDE capaz de executar scripts na placa direto do computador host

utilizando da comunicagao supracitada, a MaixPy IDE, como ilustra a Figura 7. Nesta
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ilustracao se pode observar a presenca de ferramentas de depuracao como o campo linter,
ferramenta de andlise sintatica e estética de codigo, e um terminal de monitoramento de
comunicacao serial. Além destes, a figura mostra a presenca de um campo de exibigao do
framebuffer do dispositivo, bem como campos com histogramas de incidéncia de cores nos

espectros mais comuns a anélise técnica (RGB, YUV e Gray Scale, a saber).

Figura 7 — MaixPy IDE

media

Fonte: Autoria Prépria

O cédigo da aplicacao tem a mesma estrutura de script no padrao Micropython,
com o adicional das bibliotecas fornecidas pelo fabricante especificamente para os médulos
presentes no K210. Inicialmente importam-se as bibliotecas ou moédulos necessarios.
Definem-se as variaveis globais e as fungoes criadas pelo usuario e entao o LCD e a

camera devem ser inicializados.

Vale notar a importacao do médulo board_info presente na biblioteca board. O
motvio pelo qual esta chamada é importante é que esta biblioteca ¢ inserida pelo usuario
través da execucao de um cédigo elencado no github (SIPEED, 2023). Esta tarefa é
importante, pois esta biblioteca é referénciada em outras partes da documentacao, no
entanto, a sua instalagdo e abordada apenas na referéncia encontrada em (SIPEED, 2022a).
O que ¢ feito ¢é inserir os nomes dos pinos em um arquivo presente na memoria flash da
placa a fim de facilitar a referénciagao dos mesmos nos cédigos. O motivo é que a placa
tem diferentes referéncias para os pinos externos, sendo possivel acessar um pino através
de seu indice GPIO indexado no K210 ou através do silk presente, ou que deveria estar,

na placa Maixduino.

A importacao da biblioteca KPU permite manipular diretamente este modulo
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presente no SoC (SIPEED, 2022c). Ele pode processar célculos de uma rede neural
convolucional acelerado por hardware e com baixo consumo de energia. Este KPU possui
as limitacoes descritas na fonte citada, no entanto, consideradas essas limitagoes, o modelo

pode ser treinado por quaisquer frameworks de uso consagrado.

O método kpu.load() recebe como parametro o caminho para o modelo. Como ja
foi citado anteriormente, este pode estar na unidade removivel ou na memoria flash do
K210. Gravar este modelo na memoria é um procedimento realizado usando a ferramenta
chamada Kflash. Este utilitario é fornecido pelo fabricante (SIPEED, 2022f) do kit em
seu github. Esta é uma ferramenta feita para copiar arquivos binarios para a meméria do
K210, a esta ferramenta foi adicionada uma interface grafica e é com ela que se gravam os
bindrios tanto dos firmwares oficiais, quanto qualquer outro dado que se deseje colocar no

flash do nucleo.

Deve-se atentar a ser necessario adequar o firmware presente na placa o projeto a ser
implementado. O modelo selecionado para este projeto demanda que o firmware presente na
placa consiga executar kmodels, modelo baseado na biblioteca de rede neural de alto nivel
conhecida como keras (KERAS, 2018), em sua quarta iteragao. Esta e outras informacoes
sao fornecidas pelo desenvolvedor do modelo em sua pégina do projeto (NEUCRACK,
2023).

Deve se atentar que, ao utilizar o ambiente de desenvolvimento MaixPy, certos
métodos devem ser obedecidos. O firmware cujo suporte é solicitado para a execucao da
rede especifica para este projeto pode ser encontrado no repositorio de downloads da
Sipeed (SIPEED, 2020). Neste estao todos os firmwares oficiais com e sem suporte a ide.
A Figura 8 ilustra um excerto da lista de firmwares disponiveis, de forma que se possa
observar a nomenclatura de cada entrada. No documento (SIPEED, 2022g) o fabricante
deixa expressa como a empresa nomeia e indica a versao de seus bindrios e, atente-se que

existem versoes com e sem suporte a MaixPy IDE.

Figura 8 — Opcoes de firmware adequados

9 E| maixpy_v0.6.2_85_g23d09fbcc_openmv_kmodel_v4_with_ide_support.bin 1.45 MB 2023-06-05 22:12:35

10 E| maixpy_v0.6.2_85_g23d09fbcc_minimum_with_kmodel_v4_support.bin  1.02 MB 2023-06-05 22:11:46

Fonte: Autoria Prépria

Com o firmware correto e o kmodel salvo na memoria flash é possivel usar o modelo
nos scripts e aplicacoes do usuario. Basta, como dito anteriormente, carregar o modelo
no KPU, inicializa-lo com o vetor de ancoras definidas durante o treinamento da rede.
Lembrando que o modelo escolhido é baseado em YOLOv2, existem certas configuragoes

inerentes a este algoritimo que sao definidas durante o processo de treinamento e que
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nao podem ser alteradas. Estas informacoes foram fornecidas pelo criador do modelo na
péagina do projeto, mais precisamente no cédigo exemplo, onde é possivel conferir o vetor

de ancoras.

A partir deste ponto é implementada a logica usando como entrada as imagens
capturadas pela camera. Esta imagem é passada para o modelo que como resposta retorna
uma lista de objetos classificados, bem como suas respectivas coordenadas na imagem
e o tamanho da regiao delimitante que a rede pode identificar. Esta regiao delimitante
¢é referida como bounding-box e com essas informagoes torna-se possivel usar as funcoes
presentes na biblioteca do LCD para desenhar na tela as regioes e trata-las como for

necessario.

Para implementar proposta deste documento foi feita uma anélise de como fun-
cionam as cameras de ré e os sistemas de assisténcia de manobra. O feed da camera
posicionada na traseira do veiculo é mostrado para o motorista em uma tela com um
overlay projetado para servir como referéncia de distancia. Além deste existe o sistema
auxiliar de sinais sonoros ativado pela interpretacao dos dados dos sensores ultrassonicos

posicionados ao redor do carro.

Buscando manter um padrao visual, a solugao apresentada é semelhante nos aspectos
ja citados. Como pode se verificar na Figura 9, a regiao vermelha representa a area segura
para manobra de ré, foi definida de forma empirica. Observe as bounding-boxes dos carros
identificados, fruto da interpretacao dos dados fornecidos pela aplicacao do kmodel sobre
a imagem. Note ainda que a qualidade da imagem ¢é baixa devido a resolugao utilizada
como entrada da rede, que esta limitada ao padrao QVGA (320x240). Quanto maior a
resolucao da imagem de entrada, mais pesada seria o modelo capaz de interpreta-la, esta é
outra contrapartida a ser pesada durante a avaliacao de viabilidade. Neste caso nao ha
comprometimento do resultado efetivo do dispositivo, o modelo utilizado ja foi treinado

considerando que as entradas teriam esta resolucao.
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Figura 9 - HUD proposta

Fonte: Autoria Prépria

Para determinar se o objeto encontrado oferece perigo ao carro que esta realizando

a manobra, este documento propoe a logica a seguir:

e Define-se as coordenadas do centro da regiao delimitante do objeto

O retorno da rede apds tratada a imagem é um vetor que contém as coordenadas da

origem da regiao que contém o objeto, bem como sua largura e altura respectivas.

Somando a coordenada X com metade da largura fornecida obtém-se a coordenada X
do centro. Analogamente somando a coordenada Y com metade da altura fornecida,

obtém-se o Y do centro. Trecho ilustrado pela Figura 10
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Figura 10 — Calculo do centro do bounding-box do objeto

(%, y) largura

v+ altura}
2

altura

X Hargura
2

Fonte: Autoria Prépria

e Compara-se as coordenadas calculadas com as da regiao segura pré-definida anterior-

mente.

Figura 11 — Representagao visual da logica de identificagao de risco

Fonte: Autoria Propria

A Figura 11 apresenta uma situacao hipotética em que A, B e C representam
bounding-boxes de trés objetos identificados pela rede. A zona de seguranga é delimitada
pelo retangulo vermelho, enquanto o retangulo vermelho pontilhado representa uma regiao

extra ao redor da zona de risco que da margem de seguranga ao calculo. O objeto A embora
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esteja na direcao do carro nao apresenta risco a manobra por nao estar na regiao de risco
definida, esta inferéncia é avaliada através da distancia L. O retangulo B também nao
apresenta risco imediato por, mesmo tendo parte do seu bounding-box na regiao de risco,
0 objeto nao esta préximo o suficiente da regiao, pode ser inferido pela distancia Lg. Da
mesma forma, o objeto C oferece risco a manobra, segundo a légica proposta, por estar no
caminho do veiculo, pode se inferir a proximidade pela posicao do centro da coordenada
do respectivo bounding-box, presente na regiao de perigo. Embora rudimentar, esta logica
tem o poder de identificar a proximidade dos objetos com a regiao de risco para tomar as

medidas necessarias para evitar acidentes.

Figura 12 — Implementacao da logica de deteccao de riscos

Inicio
v
Vetor com as coordenadas do
bounding-box do obj identificado

Calculo das coordenadas (X,.,Y) do centro do
obj identificado
v

X_é menor que o .
SIM indicati igo = Desativada

X do INICIO da i Flag indicativa de perigo = Des

i 5 Cor da Hud = Verde

regifo segura?

P
NAO
¥
X ¢ igual ao X do INICIO
da regido segura ou SIM
X éigual ao X do FIM da
regido segura

Y€ maior ou igual a0
Y do INICIO da regido
segura

_SIM__ Flag indicativa de perigo = Ativada
Cor da Hud = Vermelha

NAO
¥
X_é maior ao X do SIM Flag indicativa de perigo = Desat
>
FIM da regidio segura Cor da Hud = Verde
NAO
A 4

Flag indicativa de perigo = Ativada
Cor da Hud = Vermelha

v

FIM

Fonte: Autoria Prépria

A Figura 12 é um exemplo da implementacao descrita anteriormente. Como
argumento, essa funcao recebe ao vetor contendo as coordenadas X e Y da origem do
bounding-box do objeto, sua largura e sua altura. Em seguida, o cédigo verifica a posicao
do X do centro em relacao ao X do inicio e fim da regiao de perigo. Se por acaso o X do
centro do bounding-box esteja entre os X de inicio e fim da regiao, entao verifica-se o Y

do centro do bounding-box esta acima do Y do inicio da regiao de perigo.

Se for detectado perigo, as flags de perigo e de cor sao alteradas. Através do estado

dessas flags, o usudrio é avisado da situacao contundentemente em duas vias. O retangulo
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que delimita a zona de seguranga é exibido na cor verde, quando a flag de perigo se torna
verdadeira o retangulo muda a cor para vermelho. Para um alarme sonoro, um buzzer é
acionado com frequéncia de 800hz de alarme, como visto em (EATON, 2016), é facilmente

distinguivel da polui¢ao sonora do ambiente.

3.4 Testes de implementacao

Dada a natureza do projeto como prova de conceito, o ambiente de testes foi
controlado e manipulado para verificar possiveis falhas logicas. O dispositivo sugerido
neste trabalho tem aplicacao definida, mas conceitualmente nao existe a necessidade de
replicar rigorosamente o ambiente de testes especifico do caso de uso abordado. Sendo
assim, embora o dispositivo seja projetado para funcionar como camera de ré, devido ao
seu modelo conseguir identificar as classes ja mencionadas em qualquer imagem, optou-se
por flexibilizar o feed de imagens a fim de enxergar inclusive novas aplicagoes nao antes

aventadas.

Para validar a implementagao, o protétipo foi posicionado de maneira que sua
camera enquadrasse uma tela de LCD de forma tal que nao fosse possivel distinguir
que as imagens nao eram capturadas de uma cena real ou de um video piblico. Na tela
foram reproduzidos videos diversos contendo cameras de dashboard de carros, cameras de
capacete de motociclistas e cameras de policiais em patrulhas rodoviarias, nenhuma com
intencgao especifica, além de testar o algoritmo de identificacao em condigoes de transito

verossimeis.

Figura 13 — Frame de Exemplo para teste da rede

ACIDENTE ENTRE MOTOS DURANTE A ESCOLTA

Fonte: Adaptado de Brasil (2020).
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A Figura 13 anterior é um frame de um dos videos usados como feed para teste. A
seguir a imagem extraida da ferramenta de depuragao ja com os overlays apresentados na
tela do dispositivo. Além dessas informagoes, na tela do dispositivo ainda se pode se ver
as tags com os nomes dos objetos identificados. Estas labels nao estao presentes na Figura
14 por elas nao serem aplicadas sobre o framebuffer da camera, e sim desenhados direto
na tela de LCD do dispositivo por meio dos métodos nativos da biblioteca de interface do
kit com a tela. Na dita Figura pode-se observar os veiculos identificados pela rede com

suas respectivas bounding-boxes.

Figura 14 — Framebuffer do dispositivo com a camera apontada para a Figura 14

Fonte: Autoria Propria

O cédigo de exemplo para implementagao da solugao de software proposta pode
ser encontrado no repositério github (LEITE, 2023).
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4 Resultados e Discussoes

O objetivo de produzir um estudo de caso acerca da area de visao computacional
embarcada foi alcangado. O resultado do projeto é um protétipo funcional que demonstra

a possibilidade de um produto aplicados os devidos refinamentos.

A necessidade de testes em situagoes reais é notéria e deve ser considerada quando
o projeto evoluir. Falhas intrinsecas do quotidiano nao podem ser previstas em ambiente
controlado e, por se tratar de uma proposta de dispositivo de seguranca, nao podem ser

tratadas levianamente em um produto disponivel ao publico.

A légica de identificacao de perigo carece de lapidagao nas etapas mais avancadas
de prototipagem. Esta é a funcao cerne do equipamento e nao pode haver nenhuma
possibilidade de falso negativo. Uma légica mais abrangente ou mais casos de teste podem

ser implementados para melhorar a confiabilidade desta funcao.

A discussao sobre velocidade de resposta entre linguagem interpretada e compilada
nao é nova e ao nivel de microcontroladores é ainda mais claro que implementacoes
compiladas sao mais responsivas. E preciso avaliar se o ganho de velocidade valera a pena
em troca das funcionalidades que o MaixPy favorece. Trocar apenas o script executado pela
placa na inicializacao, podendo ser feito inclusive através da internet, dada a possibilidade

de conexao que o kit fornece, é uma vantagem que nao pode ser descartada.

A escassez de documentagao é um entrave a ser suplantado. Observa-se que a
péagina de referéncia do fabricante carece de informacgoes mais aprofundadas. A lista de
comandos mostrados na pagina de referéncia da linguagem tem explicagoes rasas sobre a
sintaxe e aplicagoes. A estrutura de memoria do ntcleo, por exemplo, é abordada junto a
documentacao da linguagem do kit. Faltam informagoes sobre prioridades de interrupcao.
Embora seja possivel configurar interrupgoes de hardware e software as mesmas ao nivel
de usudrio, nao ha garantia alguma de que tais interrupgoes interferirao no funcionamento
da aplicagao. Sobrescrever prioridades de timers e outros médulos internos do sistema é
ma questao delicada neste campo, supoe-se por boa pratica que nao, mas sem definicao
documental relega-se esta inferéncia apenas a esperanca, o que € inaceitavel numa aplicagao

que demande confiabilidade.

Estas falhas sao corrigidas nas comunidades de usurarios do kit, entretanto as
mesmas estao escritas no idioma da regiao com usuarios mais ativos, mandarim, a saber.
O préprio site da documentagao é escrito neste idioma, embora possua a versao em ingles,
esta e feita de forma automatica, o que ja é sabido conter alguns erros de concordancia que
prejudicam o entendimento. Além disso, a traducao dos contetudos s6 torna clara a vaga

documentacao que a pagina oferece. Uma possibilidade de explicacao para esta falha é que
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ao lancar o produto o fabricante criou a documentacao para suprir informacoes iniciais aos
usuarios e num futuro préximo as lacunas seriam preenchidas. Este futuro pode nao ter se
concretizado por mudancas de foco da empresa ou baixa aceitacao do kit como produto
no mercado, especulacoes plausiveis para um campo em que tecnologias evoluem rapido e

produtos se tornam obsoletos antes mesmo de chegar ao consumidor.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A proposta deste projeto foi apresentar um estudo de caso, cujo objeto de avaliacao
seria a producao de um prototipo implementando visao computacional em um dispositivo
embarcado por meio dos avancos da computagao de borda. Pode-se, com o resultado
apresentado, avaliar que de fato esta aplicacao é totalmente vidavel e numa visao de
escopo mais amplo apresenta oportunidades de mercados ainda nao explorados. Pouco foi
encontrado além de trabalhos académicos sobre o assunto e o protétipo produzido tem
grande potencial de evoluir para um hardware proprietario com valor agregado consideravel.
Como proposta implicita, a modularidade do dispositivo também pode ser ressaltada. O
equipamento de inteligéncia independe do veiculo no qual estd implantado, de maneira
que até mesmo sua alimentacao pode ser fornecida por meios independentes e versateis. A
fonte de imagens nao tem conexao limitante ao modulo também, de maneira que o feed de
imagens de um sistema de captura ja presente no veiculo pode ser utilizado sem muito

esforgo.

A disposicao do equipamento também é altamente customizavel, posto que a
identificacao depende exclusivamente de uma entrada de imagem. KEssa caracteristica
nao limita o projeto ao padrao de cameras de ré utilizadas no mercado atualmente,
podendo inclusive ser reimaginada a fim de atender os mais diversos veiculos e suas
dimensoes intrinsecas. Considere a presenca deste equipamento, por exemplo, em veiculos
longos como caminhoes, cuja visao da parte traseira é prejudicada pela natureza do
veiculo. Outro exemplo podem ser os ciclomotores, bicicletas e motocicletas, onde o
posicionamento do condutor para visualizar a parte traseira pode colocé-lo em situacao de
risco. A modularidade do prototipo aqui proposto permite que estes veiculos se beneficiem
da segurancga proveniente da utilizagao da implementacao e permite inclusive novas

possibilidades de l6gicas embarcadas.

Alguns automdéveis mais modernos contam com cameras auxiliares posicionadas
nas laterais para atuagao em manobras de conversao. A implementacao do projeto aqui
proposto para uma ferramenta que mitigaria os pontos mortos na visao do condutor é

extremamente plausivel.

A tecnologia aqui comprovada tem um potencial imenso e a cada instante aumenta
mais. As pesquisas em torno de inteligéncia artificial estao em voga no momento desta
publicagao. Aplicagoes como o ChatGPT da OpenAl, o DLSS da Nvidia, o Copilot do
Github e o Adobe Firefly sao provas contundentes de como a inteligéncia artificial avanca a
passos largos e deixa o ambito académico e militar para exercer um papel fundamental na

sociedade. Simplificar tarefas do dia a dia das pessoas e tornar a interacao da humanidade
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com o mundo a sua volta de maneira sustentavel e segura deve ser a premissa mais

fundamental do engenheiro e este documento atesta que as possibilidades sao imensas e

estao aumentando cada vez mais.
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