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Resumo

Este trabalho apresenta uma analise comparativa do desempenho de diversos descritores
de imagem e classificadores na tarefa de reconhecimento de locais no ambiente para
localizagao e navegacao de um veiculo aéreo nao tripulado (VANT) usando mapa topoldgico,
por meio da visao monocular de uma camera convencional embarcada na aeronave. Na
metodologia adotada sao avaliadas combinagoes de extratores de atributos classicos e
classificadores modernos existentes na literatura para reconhecimento de cenas, definindo
a melhor configuracao para esta tarefa. Essa dissertagao também analisa a extracdo de
caracteristicas por meio de Redes Neurais Convolucionais (ou Convolutional Neural Network
- CNN), aplicando na mesma base de imagens e combinando os mesmos classificadores na
abordagem conhecida por transferéncia de aprendizagem. As melhores métricas obtidas
com os extratores classicos foram 99, 77% de sensibilidade e 99,98% de acuracia através
da combinacgao do extrator Local Binary Patterns (LBP) com os Support Vector Machines
(SVM), cujo tempo de extracao foi 17, 15s e classificacao foi 3,36ms. Contudo, os melhores
tempos foram observados na extracao usando Gray Level Co-Occurrence (GLCM) com
11,77s, no treinamento do k-Nearest Neighbor (kNN) com GLMC resultando em 45us (e
uma acuracia de 99,67%) e na classificagdo do LBP com Multi-layer Perceptron (MLP)
repetindo a marca de 10us (e uma acuracia de 99,96%). Quanto aos resultados obtidos
pelas CNNs, verifica-se um grupo de empate obtendo a acuracia de 99, 97%. No entanto, as
melhores marcas de tempo foram obtidas no arranjo MobileNet e classificador Bayesiano
com 88ms na extragao, 208ms no treino e 6us na classificagdo e acuracia de 97,83%.
Conclui-se, portanto, que dentre as configuracoes avaliadas a combinagao do classificador
SVM com o extrator GLCM é a melhor escolha para este desafio de localizagao e navegacao
considerando o tempo de resposta na identificacdo de cenas por imagens monoculares
capturadas pela camera convencional embarcada na aeronave. Por fim, conclui-se que a
CNN aumenta a eficdcia e confiabilidade na navegacao do VANT, caso o mesmo possa arcar
com o custo computacional necessario, podendo ser utilizado para este fim em solugoes de

controladores de voo.

Palavras-chave: VANTS. Visao Computacional. Mapa Topoldgico. Localizagao. Navega-
¢ao de VANTS.






Abstract

This work presents a comparative analysis of the performance among several image
descriptors and classifiers using location recognition task applied in the environment for
location and navigation of an unmanned aerial vehicle (UAV) using a topological map,
through monocular vision of a conventional onboarded camera. In the adopted methodology,
classic features extractors combined with modern scene recognition classifiers in the
literature are evaluated, defining the best configuration for UAV location and navigation
tasks. This dissertation also analyzes the feature extraction appling Convolutional Neural
Networks (CNN), using the same database image and combining the same classifiers in the
transfer learning approach. The best metrics obtained with the classical extractors were
99.77% of sensitivity and 99.98% of accuracy by combining the Local Binary Patterns
(LBP) extractor with the Support Vector Machines (SVM), whose extracting time was
17,155 and 3.36ms in the classificaton step. However, the best performance times were
observed in the extraction step using the Gray Level Co-Occurrence (GLCM) with a
time of 10.22s. The GLCM tranned by k—Nearest Neighbor (kNN) resulted in a response
time of 45us with an accuracy of 99.67%, while the LBP classification with Multi-layer
Perceptron (MLP) archived the time of 10us with an accuracy of 99.96%. About the
results obtained with the CNNs, it was verified that there is a tie group achieved the
highest accuracy, with 99.97%. On the other hand, the best reponse times were obtained
in the arrangment MobileNet plus Bayesian classifier, resulting in 88ms in extraction step,
208ms in training step and 6us in classification step with an accuracy of 97.83%. Thus,
the combination of SVM classifier with GLCM extractor is the best solution for proposed
location and navigation tarks, considering the obtained time based in the identification of
the monocular images taken by the conventional onboarded camera in the arircraft. Finally,
assuming that the UAV can handle the computational cost, it is possible to conclude that
CNN increases the effectiveness and reliability of the UAV navigation, being satisfactory

used for the location and navigation in flight controller solutions.

Keywords: VANTS. Computer vision. Topological Map. Location. Navigation of VANTs.
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1 Introducao

Veiculos aéreos nao tripulados (VANTS), comercialmente conhecidos como Drones
(do inglés Zangao), sao o foco de vérias pesquisas para as mais diferentes finalidades.
Tal atracao é uma resposta ao tamanho pequeno da aeronave, o baixo custo e o grande
potencial de manipulacdo e manobras (STOJKOSKA et al., 2017). O termo adotado
tecnicamente pela OACI (Orgnizagao de Aviacao Civil Internacional) para identificar esse
tipo de aeronave é o RPA (Remotely Piloted Aircraft), passando a substituir a nomenclatura
VANT, considerada obsoleta na comunidade aerondutica internacional (AERONAUTICA7
2016), contudo como a regulagao de voo e legislagdo nao sao o foco deste mestrado, este

texto ird manter a definigdo oriunda do termo Unmanned Aerial Vehicle (UAV).

PETKOVICS et al. (2017), utiliza uma aeronave empregada na agricultura de
precisao, visando coletar dados para auxiliar uma fazenda de maneira mais eficiente e,
assim, reduzir seus custos. Enquanto em RESHMA; RAMESH; SATHISHKUMAR (2016),
um método de monitoramento do trafego rodoviario usando VANT é proposto, abordando
a dificuldade de gerenciar as redes rodovidrias, devido as suas grandes distancias. Em
KOBAYASHI et al. (2017), os autores apresentam solugdes para a busca de vitimas
em desastres naturais utilizando VANTSs e tecnologia sem fio. J&A NGUYEN; JENSSEN;
ROVERSO (2018), propdem uma inspegao automatica e auténoma de linha de energia
baseada na visdo obtida por VANT.

A navegacao dos VANTs tem sido cada vez mais explorada, com o objetivo de
elaborar mais sistemas modernos, com a capacidade de navegar de forma independente
e precisa (CHEN, 2014). No geral, a tarefa de navegacao de um VANT é executada
usando Inertial Navigation Systems (INS), que fornece informagoes de posicao, velocidade
e altitude do VANT (NEMRA; AOUF, 2010). Contudo, este sensor possui pequenos erros
de polarizacao, que aumentam continuamente com o tempo. Assim, informacoes adicionais
sobre a posicao do veiculo sao necessarias a partir de um sensor de navegacao preciso,
como Sistema de Posicionamento Global (GPS) (NEMRA; AOUF, 2010).

Vale salientar também que os sensores INS para navegacao aérea tem um custo
elevado, nao sendo populares em pequenas aeronaves como um VANT. Embora o GPS
ofereca navegacao com um receptor barato, em algumas situagoes este sistema pode
simplesmente nao receber o sinal de satélite, seja devido a obstaculos, bloqueio ou cobertura
do sinal (YOO; AHN, 2003; UNICOMB et al., 2017; SKULSTAD et al., 2015).
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1.1 Motivacao do Trabalho

A identificagdo da localizacdo e a realizagdo da navegacao de VANTs usando
diferentes recursos se tornou um interesse de investigacao, motivado pela necessidade de
obter alternativas independentes de satélites (NGUYEN; JENSSEN; ROVERSO, 2018;
KOBAYASHI et al., 2017). Por exemplo, pode ser vista como uma alternativa ao INS/GPS,
um dos meios mais comuns para a navegacao de VANTS, o reconhecimento de imagens,
sendo possivel a obtencao de uma navegagao mais precisa baseada em tratamentos visuais,
independente de satélite (SKULSTAD et al., 2015).

Entre as principais vantagens dos sensores visuais, pode-se destacar a nao dependén-
cia de sinais externos (KANIEWSKI, 2017), nao é necessario o fornecimento de informagoes
sobre meio ambiente, sao altamente recomendados para percepcao em ambientes dinamicos
(alta capacidade anti-interferéncia). Além disso, ainda dificultam a identificagao do sistema
de detecgao, pois utilizam principalmente sensores do tipo passivo (SKULSTAD et al.,
2015).

1.2 Trabalho relacionados

Alguns trabalhos s@o apresentados em uma breve revisao bibliografica do contetido
relacionado a navegacao de veiculos aéreos nao tripulados. Neste sentido, esta revisao
visa esclarecer a questao da localizacao de dispositivos moveis na robotica. Logo em
seguida aborda as solucoes de Localizagao e Mapeamento Simultdneos (SLAM) que muito
avancaram na otimizacdo de navegacao de VANTs em ambientes desconhecidos. Por
fim, serao abordadas formas de identificacdo de cendarios para avaliacao das abordagens

analisadas nesta pesquisa.

Como pode ser encontrado nas Tabelas 1 e 2, os trabalhos solucionaram a navegacao
por imagem aplicando um unico método, especializando-se em um tnico modelo de
aeronave ou fazendo reconhecimento de marcos naturais. Estes artigos estao disponiveis
nas plataformas de busca IEEE Xplore, Google Adémico e Elsevier. De contrapartida, nesta
dissertacao foram avaliadas diversas abordagens em um VANT comercialmente disponivel,
possibilitando ser replicado em mais aeronaves e diversificando a unidade controladora ou

a estagao de comando.

1.3 Problema a ser Resolvido

Esse estudo busca uma solugao de localizagao e navegacao de um VANT por meio
de um sensor 6tico comumente encontrado nestas aeronaves, tendo como fonte de dados o

ambiente em torno do campo de visao do VANT.
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1.8. Problema a ser Resolvido

Tabela 1 — Pesquisas de navegacao com visao computacional - Parte 1.
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Tabela 2 — Pesquisas de navegacao com visao computacional - Parte 2.
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1.4 Objetivos Geral e Especificos

O presente trabalho tem como objetivo principal o estudo sobre VANT, focando

em contribui¢des que valorizem a precisao da navegacao e assertividade na localizacao

do mesmo. Baseando-se no estado de arte das técnicas de processamento de imagens,

elaborando uma andlise que identifique o menor tempo de resposta do controle do dispositivo

e a maior inferéncia na identificacao de cenarios do ambiente em torno da aeronave.

Em seu sentido mais particular, os objetivos especificos sao compostos por:

Criar um banco de imagem dos ambientes por meio da cdmera embarcada no
VANT.

Mapear as imagens com um mapa de rotas de navegacao pelo campus do IFCE.
Analisar combinagoes de extratores de caracteristicas e classificadores consolida-
dos com as imagens adquiridas.

Aplicar mesma analise de combinacoes de CNNs! e classificadores, usando o
conceito de transferéncia de aprendizado.

Identificar a viabilidade do uso das técnicas na aplicacdo em tempo real.
Propor uma abordagem para auxiliar a tomada de decisao durante a localizagao
da aeronave em voo.

Desenvolver um médulo de controle externo ao VANT para prover precisao e

assertividade tanto na navegagao quanto na localizacao com um mapa topoldgico.

1.5 Producdo cientifica

Durante este projeto de mestrado, o seguinte trabalho cientifico foi aceito, a saber:

Paulo P. H. F. Honério Filho, Suan Pires Pinheiro da Silva, Jefferson
Silva, Leandro B. Marinho, Tiago Carneiro, Antonio Wendell de O.
Rodrigues e Pedro P Rebougas Filho. An Approach to Navigation
in Outdoor and Indoor Environments with Unmanned Aerial Vehicle
Using Visual Topological Map. Em: Workshop of Works in Progress (WIP)
do SIBGRAPI 2018, 31th Conference on Graphics, Patterns and Images, em Foz

do Iguacu, Parana, Brazil,

1.6 Estrutura da Dissertacao

A dissertacao esta composto nos seguintes capitulos abaixo.

O Capitulo 2 apresenta as técnicas classicas empregadas em processamento digital

de imagens para extracao de caracteristicas e classificacao estado de arte. Sao apresentadas,

1

Detalhes sobre Redes Convolucionais (CNNs) estdo disponiveis no Apéndice A
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também, as técnicas de Redes Neurais Convolucionais utilizadas para os arranjos dos

algoritmos propostos de localizagdo e navegagao da VANT.

No Capitulo 3 é apresentada a proposta do trabalho e a metodologia utilizada

para a implementacao dos algoritmos de localizacao e navegacao.

O Capitulo 4 apresenta os resultados e as discussoes dos experimentos isolados,
com as imagens sintéticas e reais utilizando os dois tipos de camera, assim como do teste de

navegacao juntamente com a abordagem proposta para otimizar o processo de classificacao.

No Capitulo 5 estao as conclusdes do estudo realizado nesta dissertacao e as

propostas para trabalhos futuros.

A defini¢ao das CNNs e o conceito de Transfer Learning sao apresentados na Sessao

2.2.2.
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2 Técnicas Computacionais Utilizadas

Nesse capitulo serao apresentas as técnicas utilizadas para a realizagao do processa-
mento das imagem coletadas pelo VANT para o reconhecimento de ambientes, bem como
os algoritmos de aprendizagem profunda utilizados para a implementacao de experimentos

que validaram as analises propostas nesta pesquisa.

2.1 Reconhecimento de Ambiente

O reconhecimento de ambientes é uma das tarefas cruciais para a localizacao de
um dispositivo mével na robética e a literatura de processamento digital de imagens (PDI)

possui ferramentas que possibilitam solucao excelentes para esse desafio.

Neste capitulo serdao abordados técnicas classicas de processamento digital de
imagens para extracao de caracteristicas e classificacao. Esses métodos possuem uma
literatura rica e estao presentes em estudos com abordagens variadas como segmentacao
de imagens e reconhecimento de padroes, tornando-os promissores para investigagao deste

problema de localizacao.

2.1.1 Extratores de Caracteristicas

Nesta sessao os algoritmos de extragao adotados nesta dissertagao serao explanados
detalhadamente e a fim de se obter melhor entendimento do desempenho de cada um deles

nos testes e experimentos de navegacao de VANTs.

2.1.1.1 Fourier

A Transformada de Fourier é utilizada para decompor uma imagem em seus
componentes de seno e co-seno. A salda da transformacao representa a imagem no dominio
de frequéncia (ou de Fourier), enquanto a imagem de entrada é o equivalente do dominio
espacial. Na imagem do dominio de Fourier, cada ponto representa uma frequéncia
particular contida no dominio espacial. A Transformada de Fourier é usada em uma
ampla gama de aplicagdes, como andlise de imagem, filtragem de imagem, reconstrugao de

imagem e compressao de imagem (GONZALEZ, 2009).

Em (LACHKAR, 2003), entende-se que na tarefa de extrair caracteristicas de
uma imagens digital, o foco da pesquisa restringi-se a Transformada Discreta de Fourier
(DFT), sendo a mesma uma amostrada e, portanto, ndo possui todas as frequéncias que
formam uma imagem, mas apenas um conjunto de amostras que ¢ grande o suficiente

para descrever completamente a imagem do dominio espacial, cujo niimero de frequéncias
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corresponde ao nimero de pixeis na imagem do dominio espacial, isto é, ambos dominios
tém o mesmo tamanho. Logo, para uma imagem quadrada de tamanho N x N, a DFT

bidimensional é dada por:

N—-1N-—

,_\

kil
f L27r N+N)’ (21)
=0 j=0
onde f(i,7) é a imagem no dominio espacial e o termo exponencial é a fungao base
correspondente a cada ponto F'(k,l) no espago de Fourier, tendo ¢ = v/—1. De forma
analoga, a imagem de Fourier pode ser transformada novamente no dominio espacial, sendo

a transformada inversa de Fourier dada por:

-1N-1

f(i,7) NzZZFk:lLQ’T% ), (2.2)

k=0 =0

Observe o termo de normalizagao % na transformagcao inversa que pode ser aplicada a
transformagao direta (2.1) em vez da transformacao inversa (2.2), mas nao deve ser usada

para ambas.

Como a DFT é composta por um somatério duplo sobre cada ponto da imagem

em analise, ela pode ser escrita como nas férmulas:

1 = —L27rﬁ (2 3)
J— N
N ’ ’

onde
N—

Z . (2.4)

=0
Desta forma, a imagem de entrada é transformada inicialmente em uma imagem inter-

mediaria usando N Transformadas de Fourier unidimensionais. Este resultado é entao
transformado na imagem do dominio da frequéncia, novamente usando N Transformadas
de Fourier unidimensionais. Tal fragmentacgao reduz o custo computacional de uma DFT,
contudo uma vez trocando as DF'Ts unidimensionais por Transformada Réapida de Fourier
(FFT) obtem-se uma redugao da complexidade computacional de O(N?) (referente a uma
DFT unidimensionais) para O(Nlog,N). Esta é uma melhoria significativa, em particular
para imagens grandes. Na literatura existem varias formas de FF'T e em geral restringe o
tamanho da imagem de entrada que pode ser transformada, muitas vezes para O(N = 2"),
onde n € Z (VOLNA EVA KOTYRBA, 2015).

2.1.1.2 Matriz de Coocorréncia

A Matriz de Coocorréncia apresentada por (HARALICK, 1973), conhecida também
como GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matriz), é um extrator de caracteristicas de
imagens para textura. Os parametros obtidos por ela sao formas de caracterizar a posicao

relativa entre os pixeis da regiao de interesse (Region of interest ou ROI) na imagem
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selecionada (HUBER, 2000). A GLCM é um histograma bidimensional (G x G) de niveis

de cinza de uma imagem f(z,y) e tamanho M x N da ROI que descreve a ocorréncia de

pares de pixeis de valores {7, 5} € [0,1, ..., G — 1], separados por uma distdncia d, em uma
determinada dire¢ao o (AL-JANOBI, 2001) e dependente da quantidade de tons de cinza

(Figura 1).

De acordo com o estudo de CLAUSI, a quantidade de niveis de cinza é um

Figura 1 — Exemplo de uma GLCM g(i, j) em C, obtida a partir da imagem f(z,y) em

A composta por dez variagoes de intensidade mapeadas em B com niveis de
cinza claro ao escuro em ordem crescente. Com a distancia d de um pixel e
dire¢do av em 0°. A matriz ¢(i,j) resulta em 36 pares, sendo ¢(7,8) = 1 um
exemplo destacado em C.

A Imagem C GLCM

Valor do pixel vizinho (i)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Fonte: Adaptado de (MATTONEN, 2014).

importante fator na GLCM. Em principio, quanto maior a quantidade maior é a exatidao
da informacao da textura extraida da imagem (CLAUSI, 2002).

A partir da GLCM obtida dentro da ROI escolhida na imagem, alguns parametros

estatisticos podem ser obtidos:

a) Contraste (con)

O con é a medida da dispersao ou da variabilidade local da imagem. Imagens com

muitas variacoes locais de niveis de cinza tendem a fornecer valores elevados de

contraste. O con é dado por:

con =" (i—35)* m(i,j). (2.5)

1,]

b) Desvio padrao (std)

O std, também chamado de grau de espalhamento dos niveis de cinza entre pares de

pixeis, é dado por:

std = \/1/G? Z (m(i,5) — m)>. (2.6)
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onde GG é o nimero de niveis de cinza presentes na imagem e m o valor médio da

matriz m(i, j).

Segundo momento angular (asm)

O asm mede a homogeneidade na transicdo entre niveis de cinza na textura da
imagem. Uma maior homogeneidade ou um padrao regular de textura implica

geralmente valores elevados de asm. O asm é obtido por:

asm =Y_m(i, j)*. (2.7)
i?j
Entropia (coo)
A coo mede quao aleatoria ¢é a textura da imagem. Valores elevados de coo indicam
uma distribuicao aleatéria de niveis de cinza da GLCM. A coo pode ser expressa

por:
c00 = —ZmQ(i,j) -log[m?(i, 5)]). (2.8)

Correlagao (cor)

A cor é a medida da dependéncia local entre os niveis de cinza em uma textura.
Valores elevados de cor sao obtidos para regioes com elevada similaridade entre os

niveis de cinza. A cor pode ser expressa por:

Yt g-m(i—j) —mgm,

Og * Oy

cor = (2.9)

Onde

My = 31 % (Zj m(iaj)‘izo,...Gfl) emy =3 ;] % (Eim@vj)'j:(],.‘.Gfl) )
o2 =3 (Xm0, )|i=o,...c-1) * (i —mg)? e

v =2 (Zim(i, §)]j=o...c-1) * (J — mg)* .

2.1.1.3 Padroes Binarios Locais

Os Padroes Bindrios Locais (Local Binary Patterns ou LBP) foram propostos em

(OJALA, 1994) como um método simples e eficiente para descritores de texturas. Ele

atribui um nimero bindrio para cada pixel verificado (g.). Para atribuir esse padrao bindrio,

¢ analisado se cada vizinho do pixel excede, ou ndao, um limiar (threshold) determinado

pelo valor do pixel central.

Cada pixel vizinho que ultrapassar ou equivaler ao threshold é atribuido o valor

binario 1, caso contrario, recebe o valor 0 e a junc¢ao desses digitos representa padrao binario

(b;;) relacionado ao pixel central g.. Neste ponto é importante o uso de um algoritmo para

determinar qual é o digito menos significativo (Least Significant Bit ou LSB), ou seja, a
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partir de que vizinho o binario comegara a ser formado, tendo em vista que a vizinhanga é

circular.

Torna-se notoério que ao determinar o LSB esta sendo atribuido um peso a cada
um dos digitos, como exemplificado na Figura 2. O somatério do produto de cada digito

pelo seu respectivo peso retornard o que é referenciado como codigo LBP.

Figura 2 — Tomando uma vizinhanga 3 X 3 (P = 8 e R = 1) sobre um pixel arbitrario com
a escala de cinza equivalente a 55, obtém se o padrao b;; = 11111000, pela
comparacao do pixel v, com seus vizinhos. O padrao binario segue a ordem dos
bits de conversao do menos significativo ao mais significativo apresentados na
terceira matriz, gerando o valor 319 computado no histograma LBP.

Fragmento da imagem bij 2P
71 | 177 | 190 1 1 1 1 2 4
5 | 55| 78 |$ 0 |55 | 1 83 128 8
24 | 12 | 78 0 0 1 64 | 32 | 16

IBP=1x1+1x2+1x4+1x8+1x16+0x32+0x64+0x128=4+8+16=31
Fonte: Adaptado de (GARCiA-OLALLA, 2013).

Desta forma, considerando-se uma imagem em escala de cinza I. Seja g. o valor de
intensidade de um pixel arbitrario g. = I(z,y), g, para p = 0,..., P — 1 denota o valor de
intensidade na vizinhanca espacial circular, de raio R e composta por P vizinhos, entorno

de g.. O rotulo LBP de padrao de intensidade da vizinhanca espacial do pixel central g. é

P-1
LBPpr(w,y) = ) s(gp — 9c)2" (2.10)
=0

iS]

onde a vizinhanga é composta por P pixeis e s(-) é a fungao degrau:

1 >0
sey=14 % "= (2.11)
0, se =<0

e pode ser generalizado para qualquer vizinhanca circular de P pixeis e com raio R, onde

o pixel g, ¢ entao definido como:
gp = 1(xp,y,) parap=0,..,P—1 (2.12)

em que os valores de g,, que nao estao exatamente no centro de grades em /, sao estimados
por interpolacao (HE, 2010).

2
z, = 2. — R sin <7TP> (2.13)

Yp = Yo + R cos (Pp> (2.14)
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sendo z. e y. as coordenadas do pixel central.

Novamente segundo (HE, 2010), uma das propriedades mais importante do operador
LBP é a invariancia de iluminagao. Essa caracteristica é percebida quando acontecem
mudancgas monotonicas nos niveis de cinza, que podem ser causadas por mudancas na
iluminacao do ambiente, na aquisi¢do da imagem. Outra analise importante é a simplicidade
computacional, que proporciona retornos rapidos, ideais para tarefas cujos tempos de

resposta sejam de criticidade elevada.

Em um padrao binario LBP, h4 27 possibilidades de niimeros bindrios diferentes
que sao formados diante da escolha do digito LSB, alternando o mapeamento de pesos para
cada pixel vizinho. E certo que alguns destes pixeis terdio mais importancia que outros,
sendo possivel perceber que essa representacao é sensivel a rotagao da imagem de entrada
(SCHAEFER, 2017).

Diante desse problema, uma possivel solucao é executar um deslocamento bit a bit
circular no sentido horario sobre cada niimero binario formado por P vezes e selecionado
o menor padrao gerado. Desta forma, quantificando estatisticas de ocorréncias individuais
dos padroes invariantes a rotagao, correspondendo a certos recursos na imagem de entrada.

Estes padroes podem ser considerados como detectores de recursos (OJALA, 2002).

Nesta sessao foram apresentados trés extratores de caracteristicas destintos que
provem bases de atributos ricas e variacao e comportamentos auxiliando na generalizacao

do treinamento dos classificadores que serao descritos logo adiante.

2.1.2 Classificadores de Padrodes

Neste capitulo serao abordados métodos de classificacdo de padroes estado da arte,
explorando desde suas naturezas probabilisticas as equagoes fundamentadas no calculo da
distancia dos atributos de cada exemplo em analise e por fim, entendendo as estruturas de

supervisao orientadas em camadas de aprendizagem.

2.1.2.1 Bayes

Em um desafio de rotular o dados desconhecido y € {Y7,Y5, ..., Y%} de um conjunto
de caracteristicas = (21, ...,zp) € RP, os classificadores Bayesianos aprendem o modelo
da probabilidade conjunta P(z,y) com os dados de treinamento e prediz o rétulo y mais
provavel através da regra de Bayes calculando P(y|x). Ou seja, aplicando a regra de Bayes,
a probabilidade a posteriori P(y = Yj|z) para o rétulo Y pode ser definida na equagao
2.15 (BISHOP, 2007)

P(xly = Yi)P(y = V%)

PlU=Yde) = S by = v Py = 7)) (2.15)
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onde Y}, consiste no k — ésimo valor possivel para y e o somatério no denominador é
sobre todos os valores de y. A distribuigdo P(y) fornece a probabilidade a posteriori de
y e P(z|y) modela a funcao de densidade de probabilidade condicional do rétulo, logo
a probabilidade de x dado y. Essas estimativas sao utilizadas na regra de Bayes para

determinar um dado P(y|z,) para uma amostra sem rétulo ..

O classificador Bayesiano gera uma funcao que atribui um rétulo b, a amostra

com base na regra de classificagdo apresentada na Equagao 2.16
gjzargn%/axP(y:Yk\x),kE {1,..., K}, (2.16)
k

conhecida como méximo a posteriori(SERANG, 2012). Essa regra de decisao pode ser
simplificada, ao desconsiderar o denominador em 2.15, tomando uma dada amostra x, em
que esse termo seja constante. Ou seja, a regra de decisdao rotula uma dada amostra através
da probabilidade a posteriori maxima. Uma das versoes mais comumente apresentada ¢é a
Gaussiana ou Normal. A generalizagao multivariada de uma distribuicao Gaussiana no

espago D — dimensional para um rétulo Y é apresentada em 2.17.

1 1 T -1
P(I|y:Yk):WweXp{—2(1’—Mk) Xk: (I—#k)}> (2.17)

em que p € o vetor de médias e >, a matriz de covariancia de tamanho D x D. Logo,

ISk € 34 7! sdo o determinante e a inversa da matriz de covarincia, respectivamente.

2.1.2.2 k-Nearest Neighbor

O classificador K-ésimo vizinho mais préximo (K-Nearest Neighbor - kNN) é um dos
métodos de aprendizagem de maquinas mais fundamentais e simples, sendo uma excelente
primeira escolha para uma investigagao de classificacao quando ha pouco ou nenhum
conhecimento prévio sobre a distribuicdo dos dados. O kNN foi desenvolvido a partir
da necessidade de realizar uma analise discriminante quando estimativas paramétricas

confiaveis de densidade de probabilidade sao desconhecidas ou dificeis de determinar

(STEINBACH, 2009).

Esta estratégia funciona da seguinte forma: dado um grupo de treinamento A e um
objeto de teste B, o qual é um vetor de valores de atributos e tem uma classe desconhecida,
o algoritmo computa a distancia (ou similaridade) entre um objeto de entrada qualquer
contida em B e todos os objetos de treinamento para determinar sua lista de vizinhos
mais proximos e em seguida atribuir uma classe para tal entrada, tendo em conta a classe

que é maioria entre os vizinhos selecionados.
A similaridade pode ser calculada por fungoes de distdncia como exemplo:

e Fuclidiana
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e Mahalanobis
k
d=">|ri — yil (2.19)
i=1

o Minkowski

1

d= (S ( lei—wl )7)’ (2.20)

O valor de k representa a quantidade de objetos que compoem a vizinhanca e

quando o valor dele é muito pequeno, o resultado pode ser sensivel a pontos ruidosos

existentes no conjunto de dados, e se o valor de K for muito grande, entao a vizinhanga

pode incluir muitos pontos de outras classes, podendo levar a predicao de uma classe que
nao ¢ a real para determinada instancia (STEINBACH, 2009).

2.1.2.3 Multi Layer Perceptron

As redes redes neurais de multiplas camadas (Multi Layer Perceptron - MLP) sao
uma evolucao do Perceptron de Camada Unica publicado em (ROSENBLATT, 1958),
possibilitando tratar problemas nao linearmente separaveis, o que o torna uma vantagem

sobre o classificador de camada tnica.

Os estudos de (CYBENKO, 1989) denotam a generaliza¢ao na aproximacao de
fungdes continuas em redes neurais de aprendizagem (RNA) alimentadas por uma camada
escondida, utilizando funcao de ativacao sigmoidal, e com uma camada de saida utilizando
fungao linear dos neur6nios. Na pesquisa de (BISHOP, 1995), a relacao linear do ntimero
de pardmetros a serem ajustados na RNA em funcao do niimero de variaveis da funcao

que se deseja aproximar tende a maximizar a capacidade de generalizacao.

Ambos trabalhos mostraram a viabilidade do uso de RNA como aproximadores
universais de fung¢oes. Uma rede MLP é subdividida em camadas: camada de entrada,
camada(s) intermedidria(s) ou escondida(s) e camada de saida. A Figura 3 mostra o grafo
arquitetural de uma rede MLP com duas camadas escondidas e uma camada de saida.
Tipicamente, os neurénios em cada camada da rede tém como suas entradas apenas os
sinais de saida da camada precedente, constituindo a caracteristica feedforward desta
rede neural. O conjunto de sinais de saida da camada de saida (final) constitui a resposta
global da rede para o padrao de ativacao fornecido pelos nés de fonte da camada de
entrada (HAYKIN, 2001). Pode-se dizer também que esta rede é estritamente do tipo
alimentada adiante (feedforward) ou aciclica. Um perceptron de multiplas camadas tem
trés caracteristicas distintas (HAYKIN, 2001):

1

= Trear(ood (2.21)

Yk

1. O modelo de cada neurénio (ver Apéndice A) da rede inclui uma fungdo de ativagao

nao-linear, sendo a nao-linearidade diferenciavel em qualquer ponto. Uma forma
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Figura 3 — Estrutura de uma rede MLP com N neur6nios na camada de entrada, duas

camadas escondidas com N neuronios cada e dois neurdnios na camada de
salda.

Camada
de entrada

12 camada 22 camada Camada de
escondida escondida saida

Fonte: Producao do préprio autor.

normalmente utilizada de nao-linearidade que satisfaz esta exigéncia é uma nao-
linearidade sigmoide! definida pela funcao logistica 2.21. onde v, é a soma ponderada
de todas as entradas sinapticas acrescidas do bias do neurénio k, e y; ¢ a saida do
neurdnio. A existéncia de nao-linearidades é importante pois, do contrario, a relagao
entrada-saida da rede poderia ser reduzida aquela de um perceptron de camada
unica (CYBENKO, 1989). A escolha da fungao logistica tem motivagao biologica,

pois procura levar em conta a fase refrataria de neuronios reais.

. A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios escondidos, que nao sao parte

da entrada ou da saida da rede. Sao estes neurdnios escondidos que capacitam a
rede aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as caracteristicas mais

significativas dos padroes (vetores) de entrada.

. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses (ou elos

de conexdes) da rede. Uma modificagdo na conectividade da rede é obtida por uma

mudanga no nimero de sinapses ou de seus pesos.

1

As funcgoes sigmoides sdo chamadas assim porque seus graficos apresentam a forma de

=
ST
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2.1.2.4 OPF

O Classificador Floresta de Caminhos Otimos (Optimum Path Forest - OPF) é
uma evolucao da Transformada de Florestas da Imagem (IDT) apresentada em (FALCAO,
2004). Fazendo uso de conceitos de teoria dos grafos o OPF em sua versao original apresenta

um proposta de classificagdo supervisionada.

Um classificador supervisionado é construido a partir de uma fase inicial de trei-
namento, na qual é fornecido um conjunto de amostras representativas de cada uma das
classes que se pretende caracterizar. Posteriormente, o classificador deve ser capaz de

determinar a qual classe pertence uma nova amostra apresentada.

Este classificador permite rotular dados nao linearmente separaveis, com amostras
espacialmente dispersas (ALPAYDIN, 2009). O algoritmo OPF foi utilizado também em
(ROCHA, 2009) e (CAPPABIANCO, 2012) como base de um algoritmo classificador nao

supervisionado.

No caso do classificador OPF, o conjunto de amostras de treinamento ¢ modelado
através de um grafo rotulado no qual cada amostra é representada por um vértice como
em Figura 4(a). Estes vértices sdo organizados em uma floresta, isto é, um conjunto de
arvores. Cada arvore da floresta contém unicamente vértices de um mesmo rétulo, Figura
4(c), sendo que para uma mesma classe podem existir varias arvores. Desta forma, cada

classe é caracterizada por conjunto de arvores dentro da floresta construida.

Para construir o conjunto de arvores representativas de cada rétulo, este classificador
aplica um processo de maximizagdo do mapa de conectividade entre amostras do mesmo
rotulo. Neste processo, cada vértice recebe um valor que caracteriza o custo da sua
conectividade com seu grupo, apresentado na Figura 4(b). Este valor estd associado ao
caminho de menor custo desse vértice com algum vértice protétipo da sua arvore. Os
vértices prototipos sao aqueles dentro da arvore que sao os mais proximos aos vértices de

outro rétulo.

Um detalhe importante do OPF é que um rétulo é caracterizado por estruturas
sem restri¢goes espaciais. O conjunto de arvores de um rétulo pode estar espacialmente
separado, ou seja, nao formando um tnico agrupamento espacial. Este conjunto de arvores
de um rétulo também pode ter formatos diferentes, sendo assim, os diferentes rétulos nao

precisam, por exemplo, ser linearmente separaveis.

Para classificar uma nova amostra, procura-se em toda a floresta o vértice para o
qual o custo de conectividade com a nova amostra seja menor, Figura 4(d). A classe desse

vértice é atribuida a nova amostra, Figura 4(e).
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Figura 4 — (a)Conjunto de treinamento modelado como um grafico completo; (b)Um
calculo da arvore de abrangéncia minima sobre o conjunto de treinamento em
que protdtipos sao destacados; (c) floresta de caminho 6timo sobre o conjunto
de treinamento; (d) processo de classificagdo de uma amostra desconhecida; e
(e) a amostra de teste é finalmente classificada.

(a) (b) (©

By
..'

d (e)
Fonte: Adaptado de (SILVA, 2015).

2.1.2.5 Support Vector Machine

As Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) resolvem o
problema de classificagao de padroes assumindo ser possivel separar os rétulos em um espago
de mais alta dimensao e estd fundamentada na teoria Vapnik-Chervonenkis.(VAPNIK,
1963)

Suponha um conjunto de dados nao linearmente separaveis. Tais amostras podem
ser classificadas em um conjunto binario de rétulos usando curvas ou um hiperplano como

superficies de decisao, sendo que encontrar tais limiares é o maior desafio desta abordagem.

O principio de um classificador SVM ¢é pré-processar os dados de tal maneira
que o problema de encontrar uma funcao discriminante nao linear seja transformado
em um problema de encontrar um hiperplano, ou seja, mapear os dados que estao em
uma dimensao qualquer para outra maior, procurando tornar os mesmos linearmente
separaveis. Isto é feito definindo um mapeamento o qual transforma o vetor de entrada em
um conjunto maior (Figura 5) e espera-se que, escolhendo um mapeamento adequado, o

novo conjunto de treinamento seja linearmente separavel.

Embora isso permita uma boa assertividade, o custo computacional no treinamento

¢ sensivel ao tamanho do subconjunto de treino e ao ntimero de vetores de suporte
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Figura 5 — Exemplo de pré-processamento de um SVM, em que 6 é a funcao descriminante
que mapear os dados na entrada em um espago de caracteristicas.

Espaco de entrada Espacgo de caracteristicas mapeadas

Fonte: Producao do préprio autor.

na classificacdo (MAZZONI, 2006). (NETO, 2013), apresenta um método que tem como
principal objetivo diminuir o conjunto de treinamento, selecionando os dados de treinamento
a partir da similaridade no processamento de dois algoritmos de quantizacao vetorial, no

contexto de classificagoes binarias.

Ainda que em (MAZZONI, 2006) tenha reduzido o niimero de vetores de suporte
no caso de varias classes, a abordagem apresentou demora na convergéncia e complexidade
elevada, visto que o trabalho propoe-se a resolver esse problema minimizando o niimero
de vetores de suporte em varias SVMs binarias e depois compartilhando os sub-conjuntos

de vetores de suporte de cada uma dessas maquinas.

Embora SVM tenha sido projetado, inicialmente, para ser um classificador binario,
multiplas SVMs sao necessérias para resolver problemas com varias classes (CRAMMER,

2001). Na literatura encontram-se trés abordagens principais:

1. Um contra todos (One Versus All - OVA)
Que utiliza SVMs para separar cada rétulo dos outros. A decisao é dada para o
rotulo com maior valor de confianca.

2. Um contra um (One Versus One - OVO)
Esta abordagem requer SVMs que levam em consideracao todas as combinagoes
bindarias entre as classes. A decisao é dada pela maioridade de votos.

3. Grafico aciclico dirigido (Directed Acyclic Graph - DAG)

Semelhante ao OVO, o DAG requer um SVM para cada par de rétulos diferentes.
No entanto, o DAG reduz em um o numero de classificadores invocados na fase

de previsao fazendo uso de uma arvore de decisao binaria. Em que cada nivel, o
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processo de predi¢ao segue o ramo esquerdo ou direito do n6 atual, dependendo do

resultado do classificador nesse né.

Em (HSU, 2002) compararam muitas técnicas multi-classe SVM sobre a fungao kernel
Gaussiano (Radial-Basis Function - RBF). Através de testes comparativos, os autores
mostraram que OVO e DAG sao mais preciso e apresentou menos tempo de treinamento e
teste que o OVA.

2.2 Aprendizagem Profunda

2.2.1 Convolutional Neural Networks

Redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN ou ConvNets)
sao redes neurais artificiais em que se aplica a operacao de convolucao em pelo menos uma
de suas camadas. Esta estrategia ¢ indicada para um conjunto particular de problemas em
que cada amostra de uma base de dados segue uma topologia estrutural. Nessa topologia,
considera-se a existéncia de uma relacao entre valores de atributos préximos em uma

representacao da amostra. Mais detalhes estdo presentes no Apéndice A.

A seguir serao apresentados dois algoritmos dentre os sete que se destacaram nos
desafios de reconhecimento visual de grande escala da ImageNet (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge - ILSVRC) (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Nesta competicao
¢é avaliado o desempenho dos algoritmos com desafios de localizagao e deteccao de objetos
a partir de imagens, videos e andlise de cenas em escala, sendo a ImageNet uma vasta base

de dados bastante explorada na pesquisa de visdo computacional (DENG et al., 2009).

2.2.1.1 VGGNet

A VGGNet é uma ConvNet de alto desempenho com destaque no ILSVRC em
2014, sendo bastante aplicada devido a estrutura simples e bom desempenho. Ela utiliza
um tamanho de 224 x 224 como imagem de entrada, a qual sofre um pré-processamento,
em que o valor médio do canal RGB de todo o conjunto de treinamento é subtraido

por cada pixel da imagem de entrada para centralizar a entrada no zero (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014).

ConvNets em geral usam filtros grandes, no entanto a VGGNet usa o menor filtro
(3x3,s=1ep=1) em todas as camadas, podendo usar varios fungdes nao lineares
ReLU. Como uma camada de filtros grandes sao divididos em vérias camadas de filtros
menores, a nao linearidade ReLLU tem mais possibilidades. Desta forma a decisao se torna

mais discriminativa.
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O nimero de pesos para ajustar, no treinamento, é bastante reduzido. Em analogia,
suponha que se tem trés camadas convolucionais 3 X 3 e uma camada convolucional
7 x 7. Neste contexto, ambas as camadas possuem canais C'. calculando-se o nimero de
parametros em duas camadas. O numero de pardmetros na camada convolucional da 7 x 7
é de 7 x C* = 49C?. As trés camadas convolucionais 3 X 3 sao 3 X (3% x C?) = 27C?. Desta
forma se o nimero de parametros a serem ajustados é menor, o uso de filtros menores se

torna mais vantajoso em termos de regularizacao.

Em (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) é apresentado também a aplicagdo de uma
camada convolucional 1 x 1 para a rede de canais C'. Provendo uma nocao inicial de que
um filtro 1 x 1 nao altera o dado de entrada na camada de saida, contudo este filtro realiza
uma transformacao linear de canais por produto de ponto entre canais. Neste momento,
os canais de entrada e saida sdo definidos para serem os mesmos. Ao criar uma camada
convolucional de 1 x 1 em uma rede, havera mais espaco para que a ReLLU se torne uma

rede mais discriminativa.
Recursos adicionais do VGGNetwork incluem:

e Uma camada 2 x 2 Max-pool (s = 2) foi usada como a camada de pooling.

e Camada densamente conectada (fully connected layer ou fc) é 4096 — 4096 — 1000
e a ultima camada usa softmax.

e Todas as camadas usam a nao linearidade de ReL.U.

e Resultados experimentais mostram que a melhoria desta rede conciste no uso da

memoria e tempo de computacao.

O VGGNet requer cerca de 93MB de memoria no estagio Forward para cada
imagem e quase 200MB de memoéria no estagio de backprop. O nimero total de pardmetros
¢ de aproximadamente 138MB. Em suma a maior parte da memoria vem da camada conv

da frente, e a maioria dos parametros aumenta a partir da camada fc.

2.2.1.2 ResNet

A Rede Residual foi desenvolvida por (HE et al., 2015) e vecedora do ILSVRC de
2015. Esta rede possui como ideia central a composicao de uma ConvNet feed-forward
(ou propagacao direta) padrao, incrementada de conexdes que ignoram (bypass) algumas
camadas de convolucao. Cada bypass da origem a um bloco residual no qual as camadas de
convolugao preveem um resido que é adicionado ao tensor (estrutura de dados transportador
de atributos pelas camadas) de entrada do bloco. As redes convolucionais profundas tendem
a sofrer com a dificuldade de otimizacao. Além de uma certa profundidade, adicionar
camadas extras resulta em maior erro de treinamento e maior erro de validagao, mesmo
quando a normalizacao de lote é usada. Na ResNet, os autores julgam que é improvavel
que esse underfitting seja causado por desaparecimento do gradiente, pois essa dificuldade

ocorre mesmo com redes normalizadas por lotes. A arquitetura de rede residual resolve isso
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adicionando conexoes de bypass que sdo somadas com a saida das camadas de convolugao.

2.2.2 Transferéncia de Aprendizagem

No trabalho de (MENEGOLA et al., 2017), para prover redugdo no tempo do
treinamento completo de redes convolucionais (ou fine-tuning) e suprir a caréncia de
grandes bases de dados para treinamento de um novo modelo, é apresentado o conceito de
ré-aproveitamento do conhecimento previamente treinado ou transferéncia de aprendizagem

entro modelos de inferéncia.

Tal abordagem consiste no uso dos vetores de caracteristicas gerados por uma
ConvNet previamente treinada com seus pesos sinapticos configurados para reconhecer e
extrair caracteristicas de um determinado conjunto de dados para o qual foi previamente
treinado. Esses vetores gerados serao os descritores de cada entrada presente na base de
dados.

Apods gerados esses vetores de caracteristicas do novo conjunto do qual se deseja
fazer a classificacao, esses vetores podem ser utilizados como entrada para um outro
classificador para que seja treinado com esses vetores ou podem ser dados como entrada
para a camada completamente conectada de classificagdo da prépria arquitetura que foi
utilizada para extragao das caracteristicas (YOSINSKI et al., 2014).

Em analogia, o processo de transferéncia de conhecimento é como uma observador
que esta vendo um objeto e comeca a descrever os elementos presentes neste objeto para
outra pessoa, onde esta pessoa nao esta vendo o objeto descrito. A partir das caracteristicas
relatadas pelo observador o ouvinte ira tragar um perfil dos elementos que ele conhece e
das caracteristicas recebidas da primeira pessoa e associar a um objeto que ele conhece e

que possua caracteristicas semelhantes.

Como observado em (MENEGOLA et al., 2017) e (HOO-CHANG et al., 2016) a
transferéncia de conhecimento prové bons resultados e é uma alternativa muito vantajosa,
pois dispensa o tempo que seria gasto treinando uma rede neural robusta do zero para um

dominio especifico.

2.3 Meétricas de Avaliacao

Com objetivo de validar o desempenho de algoritmos de classificacdo, cinco métricas
de avaliacdo sao empregadas na literatura e definidas a seguir: acuracia, sensibilidade,
especifidade, valor preditivo positivo e F1l-score. Essas medidas sao obtidas a partir da
matriz de confusao (Figura 6). Para melhor entendimento da matriz de confusao, aplica-se
ao contexto do problema o desafio de localizacao de um VANT, fazendo com que cada

rotulo represente o cenario que se pretende identificar na navegacao da aeronave.
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Verdadeiro Positivo (VP): corresponde ao niimero de vezes que o robo é localizado

corretamente pelo modelo de classificagao.

Falso Negativo (FN): corresponde ao niimero de vezes que a localiza¢ao em andlise

é prevista erroneamente como outra localizacao pelo modelo de classificacao.

Falso Positivo (FP): corresponde ao ntimero de vezes que outra localizagao é

prevista erroneamente como a localizagdo em andlise pelo modelo de classificacao

Verdadeiro Negativo (VN): corresponde ao niimero de vezes que outra localiza¢ao

é prevista corretamente pelo modelo de classificagao

A matriz de confusao que resume os rétulos previstos corretamente ou incorreta-
mente ¢ apresentada na Figura 6. Evidenciando que para cada coordenada desta matriz
obtém-se uma contagem de ocorréncias entre de 0 ao numero de inferéncias realizadas
relacionado as marcagdes VP, FN, FP e VN. Por fim, observa-se que o nimero de rétulos,

determina a ordem da matriz.

Figura 6 — Matriz de confusao para um problema de classificacdo com 24 rétulos.

Rotulo Previsto
1 2 3 4 . 24
VP FN FN FN FN FN
FP VP FN FN FN FN
FP FP VP FN FN FN
FP FP FP WP FN FN
FP FP FP FP VP FN
24| FP FP FP FP FP VP

B L

Rotulo Real

Fonte: Producgao do préprio autor.

A acurécia (Ac) é a proporcao de predigoes corretas. Essa medida é influenciada
pelo desbalanceamentos do conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma conclusao

errada sobre o desempenho do sistema.

e — totaldeacertos (2.92)
totaldeamostras

A sensibilidade (Se) é a proporgao de verdadeiros positivos: a capacidade do sistema
em predizer corretamente a localizagao para casos verdadeiro.
B VP
~ VP+FN’

em que VP e FN representam o nimero de amostras de um determinado rotulo corretamente

Se (2.23)

e incorretamente classificados, respectivamente.
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A especificidade (Fs) é a proporgao de verdadeiros negativos: a capacidade do
sistema em predizer corretamente as outras localizagoes para os casos que realmente estao

nelas.

VN
 VN+FP’

em que VN representa o nimero de amostras que nao pertencem a um determinado

Es (2.24)

rotulo classificado como nao pertencentes ao rétulo considerado, enquanto FP representa
o numero de amostras classificadas incorretamente como pertencendo a um determinado

rotulo.

O valor preditivo positivo (V PP) mede a propor¢ao de verdadeiros positivos em

relacdo a todas as predi¢oes positivas.

VP

PP=—-—.
v VP+ FP

(2.25)
O VPP e a sensibilidade podem ser resumidas em outra métrica conhecida como
a F-Score, que é a média harmoénica ponderada desses valores. Na formula F-Score, o

coeficiente de ponderacao do VPP ¢ a sensibilidade.

VPP - Se

F— _g. ol
Score VPP 1 Se

(2.26)
Nessa dissertacao, o balance-weighted F-Score, conhecido como F1-Score, é utilizado.
Essa formula varia o valor de resultado no intervalo entre 0 e 1, sendo que atinge o seu

melhor valor em 1 e pior resultado em 0.

VPP x Se

F1-S5 =2% ——.
core *VPP—i—Se

(2.27)
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3 Proposta e Metodologia

Nesse capitulo sao apresentados os equipamentos adotados assim como os cenarios
e locais utilizados na navegacao do VANT. Para tanto faz-se necessaria apresentar as rotas

aplicadas ao estudo assim como a base de imagens gerada para o mesmo.

3.1 Equipamento Utilizado

Neste trabalho foi selecionado um VANT comercialmente disponivel para efetuar
aquisi¢ao de imagens no ambiante de testes. Trata-se de um quadrirrotor modelo Bebop
do fabricante Parrot, que pode ser observado na Figura 7, e com especificagoes disponiveis
na Tabela 3.

Tabela 3 — Especificacao do VANT Parrot Bebop PF722000.

Conectividade
WiFi 802.11a/b/g/n/ac
SDK (DLOUHy, 2015)
Antenas Duas antenas de banda dual para 2.4 e 5 GHz
Camera
Sensor CMOS 14Mpx
Resolugao de Streaming 1700 x 1070 pixeis
Video encode H264
Memoria interna Flash 8 GB

Destas especificacdes do VANT, duas foram crucias para selecao deste equipamento,
sendo a comunicacao via WiFi e a biblioteca de interface com os comando de voo da
aeronave. Tais caracteristicas permitiram a interagao do veiculo com uma estacao de

controle externa.

Como estacao de controle externa, foi utilizado o mesmo notebook em que foram
realizados os treinamentos dos extratores, classificadores e ConvNets. No qual também
ocorreu a aquisicao do banco de imagens via streaming de cada cenario do mapa topolégico.

O provisionamento esta apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Especificacao da estagao de controle externa.

MacBook Pro

Processador 2,3GHz Intel Core i5
Memoéria RAM 16GB
GPU NVIDIA Geforce 9400M 256MB

Sistema Operacional MacOS Sierra 10.12.6
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Figura 7 — Bebop PF722000

Fonte: Adaptacdo do préprio autor.

3.1.1 Quadrirrotores

Aeronaves do tipo quadrirrotores possuem quatro hélices (ou propulsores) dispos-
tos sobre motores, dois que efetuam rotacao no sentido horéario e os outros no sentido
anti-horario. O voo é controlado pela variacdo na velocidade de giro em cada motor,
possibilitando manobras como arfagem (6), guinada (¢)), movimento vertical ({) e rolagem
(¢), se assemelhando aos movimentos de helicépteros (MOHANTY; MOHANTY, 2018). A

Figura 7 mostra o sistema de coordenadas destas manobras.

3.2 Rotas Predefinidas

A abordagem consiste em obter um streaming de imagens de um VANT comercial-
mente disponivel em operacao, identificar o posicionamento do mesmo dentre os lugares
pré-rotulados e treinados em um mapa topoldgico por uma estacao de controle remota, e
por fim, executar manobras que permitam a aeronave se deslocar de uma localizacao de

partida para uma outra de destino executando a rota de voo.

Estas rotas foram definidas em um ambiente sem a existéncia de uma base de
imagens em abundancia que no caso se trata do campus do IFCE ! em Fortaleza (Figura 8)
explorando ambientes abertos como quadras e patios; estreitos como corredores e garagens;

e dindmicos como areas comunais de alunos. Tais imagens foram coletadas em horarios e

1 O IFCE foi escolhido pela conveniéncia de ser o endereco do laboratério responsavel pelo equipamento

utilizado nesta pesquisa, além de possuir bastante diversidade nas dreas internas, provendo seguranca
e a variedade de cendrios necessaria para execugao dos experimentos.
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em periodos diferentes, para ter alteracao da luminosidade solar e do transito de pessoas

do local.

Figura 8 — Campus do IFCE e locais mapeados.

C13 C14 C15 C16

Fonte: Producao do préprio autor.

Nesta pesquisa o VANT navega em ambiente misto com espagos internos e externos,
em que o mapa topolégico é composto de grupos de nés representando cada uma das seis
localizagoes. Estes nés (marcagoes em verde na Figura 8) foram realizados voos e captura
de imagens em streaming do cenario com o posicionamento em questao, sendo ao todo
vinte e quatro cendrios (C'1,C2,...,C24) que identificam a orientacdo para a localizacao

em cada nd.

Como exemplo, a aeronave pode estar localizada no primeiro né do patio coberto



54 Capitulo 3. Proposta e Metodologia

no Bloco de Pesquisa (Local 5) com a camera posicionada para o segundo né (cenario
C'14) e com uma guinada de 180° o VANT estard em posicionamento C'13 podendo se

dirigir & Garagem do campus (local 4).

O mapa topologico elaborado nesta dissertacao ¢ capaz de identificar a orientacao
de cada cenario e possibilitar a navegacao para um novo cenario em qualquer uma das
seis localizagoes registradas por meio das arestas que interligam os nés (wl, w2, ..., wl2).
A Figura 8 também apresenta o mapa topoldgico utilizado nos arranjos de extratores e

classificadores.

3.3 Base de imagens

Ao todo foram capturadas quatro mil e duzentas imagens por meio de voos com o
Beebop nos ambientes evidenciados na Sessao 3.2, distribuidas de forma equivalente em
vinte e quatro rétulos (240 imagens por cendrio) de localizagao e posicionamento. Todas
nas resolucao 1700X 1070 pixeis. A Tabela 5 mostra as variacoes de periodos e horarios
que melhor diversificaram a aquisi¢do das imagens devido a varia¢do de luminosidade solar

e interferéncia dinamica de pessoas nos cenarios.

Tabela 5 — Base de imagens por periodo e horario.

Luminosidade Periodo Quantidade de imagens
Alta Manha 1000 para ambl'entes com pessoas
1100 para ambientes sem pessoas
Baixa Fim de tarde 1000 para ambientes com pessoas

1100 para ambientes sem pessoas

Fonte: Proprio autor.

3.4 Etapa de Extracao de Caracteristicas

Antes de extrair as caracteristica todas a imagens passaram por um pré-processamento
de corte de tamanho de 1700X 1070 para 889X 500 pixeis, o qual melhor se adequou aos

algoritmos de extracao adotados.

Dentre os algoritmos de extracao de atributos existentes na literatura, foram
selecionadas duas categorias de métodos consolidados baseadas em textura (GLCM e LBP)
e na frequéncia, Fourier. Os extratores Fourier, GLCM e LBP foram aplicados em todas

as imagens obtidas na aquisicao da base de dados.

Para a GLCM, adotou-se a distancia D =1 e direcao # = 0. No LBP, utilizou-se

a versao com padroes uniformes com objetivo de diminuir a dimensao do problema. Em
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seguida, as amostras obtidas nesta fase foram utilizadas no processo de treino e testes dos

classificadores.

3.5 Extracdo de Caracteristicas e CNNs

As extragoes de caracteristicas foram conduzidas, aplicando o conceito de transfe-
réncia de aprendizagem jé explorada na Sessao 2.2.2 (e resumida na Figura 9), no qual as
imagens de cenarios foram processadas pelas camadas convolucionais de cada ConvNet
selecionada. A camada densamente conectada nao foi aplicada neste processo e na ultima
camada convolucional o feature map resultante do Maz Pool (Apéndice A) foi transformado
em um vetor unidimensional que sera aplicado na entrada dos classificadores adotados

nesta pesquisa.

Figura 9 — A ConvNet A foi treinada com a base de dados Imagenet (DENG et al.,
2009), sendo que os pesos convolucionais foram congelados e transferidos para
a ConvNet B, reduzindo o treinamento da mesma a atualizacao dos pesos da
camada densamente conectada.

— —

ConvNet A ConvNet B

A

Fonte: Adaptado de (YOSINSKI et al., 2014).

Foram consideradas as redes neurais convolucionais que se destacaram nos desafios
da ILSVRC (RUSSAKOVSKY et al., 2015) como: VGG(16 e 19), MobileNet, ResNet50,
InceptionV3, Xception, DenseNet (121 e 201) e NASNetLarge. Todas estas ConvNets foram
pré-treinadas com o banco de dados ImageNet (DENG et al., 2009).

A Tabela 6 mostra o nimero de caracteristicas gerado por cada CNN.

3.6 Etapa de Classificacao

De forma similar aos extratores de caracteristicas, foram selecionados diferentes
tipos de classificadores com objetivo de encontrar a melhor configuracao para a tarefa de
navegacao e localizagao de VANTSs com visdo computacional. E dentre as categorias de
técnicas existentes, utilizou-se o classificador Bayesiano, o qual é baseado em probabilidade

e estatistica, o classificador embasado pela Teoria de Aprendizado, o SVM, a rede neural



56 Capitulo 3. Proposta e Metodologia

Tabela 6 — Quantidade de caracteristicas extraidas em cada ConvNet.

ConvNet Numero de caracteristicas
VGG16 512
VGG19 512
MobileNet 1024
ResNetb50 2048
InceptionV3 2048
Xception 2048
DenseNet121 1024
DenseNet201 1920
NASNetLarge 4032

artificial MLP, o classificador baseado em distancia, kNN e por fim baseado na Teoria

dos Grafos, OPF. Todas as codificagoes dos classificadores e extratores classicos foram
adquiridos no framework scikit-learn v0.19.1 (BUITINCK et al., 2013).

A validacao cruzada aplicada na base de amostras consistiu na divisao aleatoria
em dois grupos, 80% para o subconjunto de treinamento e 20% para o subconjunto de
teste, seguindo o método holdout, aferindo a generalizacao de um modelo. O conjunto de
treino foi normalizado (média zero e variancia unitaria) e os conjuntos de teste também
foram normalizados utilizando as mesmas medidas de normalizacao que o conjunto de

treinamento.

A divisao das classes foi balanceada em ambos conjuntos de treino e teste. Utilizou-
se o kernel linear para o classificador SVM. A rede MLP foi treinada com um intervalo de
neuronios na camada oculta de 1 a 50. Adotou-se a fun¢do de densidade de probabilidade
Gaussiana (Normal) no classificador Bayesiano. kNN e OPF foram configurados com a

distancia Euclidiana e o nimero de vizinhos k foi variado no intervalo de 1 a 5.

3.7 Rotas de Navegacao

Para realizagao dos teste de navegacao, foram elaboradas dez rotas distintas,
tomando como referencia o mapa topologico apresentado anteriormente. Os comandos
usados para mover VANT, assim como, os pontos iniciais e finais de localiza¢do de cada

rota sao apresentados na Tabela 7.

Com objetivo de auxiliar o entendimento da navegacao, a primeira rota é exempli-
ficada na Figura 10. Nesta rota, o VANT inicia na posi¢ao c11 da localizacao 1 e recebe
dois comandos para seguir em frente. Depois disso, ele vira (guinada) a direita e recebe

novamente dois comandos para seguir em frente. Por fim uma guinada a direita, um



3.8. Abordagem da Navegag¢do Proposta 57

Figura 10 — Ambientes e mapa topoldgico.

ROTA 1

PARTIDA CLASSE C11 TO C3

CHEGADA E F U

Fonte: Producao do préprio autor.

Tabela 7 — Instrugdes para manobrar o VANT e rotas de navegacao consideradas: Siga
em Frente (SF), Guinada de 90° a esquerda (G90E), Guinada de 90° a direita
(G90D) e Guinada de 180° (G180).

Rota Inicio (Posi¢do) Comandos Chegada (Posigao)
1 cll SF, SF, G90D, SF, SF, G90D, SF, G90D c3
2 c2 G180, SF, G90E, SF, G180 c20
3 c21 G90D, SF, G90E, G90D, SF, SF, GI0D, SF cll
4 cl8 SF, G90D, SF, GIOE, SF, GI90E cl3
5 cl3 SF, GO0E, T90F, SF, G90E, SF, G90D, SF c2
6 c3 SF, G90D, SF, G180 c20
7 cl7 G180, SF, G90D, SF, SF, G90D, SF cll
8 €23 SF, SF, SF, G180 cl3
9 c4 G180, SF, GYOE, SF, G9OE,SF, G180 c5
10 cll G180, SF, GI0E, SF, SF, G9OE, SF, G180 cl8

comando para seguir em frente e alcanca a posicao ¢3 na localizagao 2.
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Figura 11 — Fluxo adotado para navegagao do VANT nesta pesquisa.

Imagem de Entrada Extragao de Caracterlstlcas Classmcagao

KNN
PARTIDA x Fourrier HE Bayes
: 5 S GLCM )

; E 889 px : H LBP E E OPF

1700 px H H H i SVM

Estou realmente c19 c17 CHEGADA
na classe C19?

Ambiente

Siga

Fonte: Produgao do préprio autor.

3.8 Abordagem da Navegacao Proposta

A Figura 11 mostra a sequéncia de passos adotados na abordagem proposta. Em
que se inicia com a recepgao da imagem via streaming com a aeronave (passo 1). Em
seguida, durante os passos 2 ao 6 as imagens sao processadas na estacao de controle externa
conectada via WiFi ao VANT, sendo os dados pré-processados, extraidos caracteristicas e
classificados. Por fim, apds a manipulacao dos dados pela estagao de controle, o VANT
recebe pela WiFi a sequéncia de comandos para a execuc¢ao das manobras a fim chegar na

posicao seguinte da rota analisada.

3.9 Avaliacdo de Desempenho

Na avaliacao dos resultados obtidos nos testes e analise de desempenho dos algo-
ritmos extragao e classificagdo, da abordagem proposta, foram aplicadas cinco métricas:
especificidade, sensibilidade, valor preditivo positivo, acurdcia e F'1-Score. Estes valores
sdo obtidos a partir da matriz de confusao e foram melhor aprofundados anteriormente na

Sessao 2.3 desta dissertacao.
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4 Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao apresentados os experimentos executados norteados pela motiva-
¢ao e objetivos apresentados no capitulo introdutério, bem como a analise dos resultados
de cada arranjo e, por fim, aferindo o custo computacional de cada metodologia a fim de

melhor validar a abordagem da proposta.

Os testes sao basicamente exploratérios e foram conduzidos com a intengao de
avaliar a eficicia e eficiéncia de cada arranjo aplicado a tarefa de navegacao de VANTS,
sendo calculados através de dez voltas em cada uma das dez rotas descritas na metodologia,

totalizando cem realiza¢Ges na avaliagdo da classificacao.

Propositalmente, estes testes foram divididos em dois experimentos, afim de se
observar os desempenhos dos algoritmos cldssicos separadamente da abordagem com
ConvNets, pois estas ultimas fazem uso de paralelismo com GPUs, tornando o ambiente de

experimento diferente da abordagem classica e reduzindo bastante o tempo de performasse.

Os resultados foram analisados usando as métricas de avaliacao citadas na sessao
anterior e podem ser observados na Tabela 8, evidenciando valores médios e desvios padroes

das mesmas.

Tabela 8 — Especificidade (Sp), Sensibilidade (Se), Valor Preditivo Positivo (PPV) e Acu-
racia (Acc) obtida pelos arranjos de ferramentas de extracao e classificacao
propostos, acompanhadas do desvio padrao a direita.

Extrator Classificador Sp (%) Se (%) PPV (%) Ace (%)
Bayes(Normal) 99,591+0,024 91,802+0,471 92,589+0,373 99,223+0,045
kNN 99,718+0,021 94,155£0,415 94,122+0,427 99,438+0,039
MLP 97,122+40,761  42,392+15,202 42,712+16,209 94,512+1,447
OPF(Euclidiano)  99,806+0,028 95,993+0,554 95,976+0,566 99,617+0,053
Fourier SVM(Linear) 99,611£0,024 92,226£0,475 92,167+0,491 99,259+0,045
Bayes(Normal) 99,951+0,009 98,971£0,192 98,973+0,191 99,905+0,018
kNN 99,839+£0,012 96,500£0,242 96,502+0,236 99,67240,023
GLCM MLP 97.613+0,226  52,137+4,528 51,36143,525  95,436+0,431
OPF(Euclidiano) ~ 99,9154£0,009  98,25340,198 08,25440,199  99,83140,019
SVM(Linear) 99,918+0,007 98,249+0,135 98,241£0,137 99,835+0,013
Bayes(Normal) 99,984+0,006 99,619+0,119 99,615+0,118 99,958+0,011
kNN 99,972+0,006 99,458+0,115 99,453£0,115 99,951+0,011
LBP MLP 99,983+0,008 99,532+0,161 99,538+0,162 99,964+0,015
OPF(Euclidiano) ~ 99,987+0,006  99,699+0,123 99.6904+0,122  99,969+0,012
SVM(Linear)  99,991+0,005  99,774+0,069  99,776+0,069  99,985+0,007

Fonte: Proprio autor.

De acordo com a Tabela 8, o LBP se destaca nesta abordagem por obter o melhor

resultado entre todas as métricas apresentadas. De fato, o arranjo do extrator LBP com o
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classificador SVM apresentou sempre o maior valor retornado dos testes, obtendo 99, 991%
de capacidade de determinar se o cenario em analise nao é a localizagao e posicao desejada,
99, 774% para identificar o cendrio corretamente, 99, 776% na precisao em identificar
o cendrio corretamente em relacdo as proposicoes de predicoes corretas e 99,985% na

realizacao de proposigoes de predigoes corretas.

Ainda, na Tabela 8, é possivel ver que o arranjo Fourier combinado com o MLP
apresentam desempenho inferiores, tendo as seguintes métricas: 97, 122% de especificidade,
42,392% de sensibilidade, 42,712% de PPV e 94, 512% de acuracia. Nao sendo, aparente-
mente, uma alternativa confidvel para essa tarefa e navegacao a frente dos demais arranjos

analisados e tomando como critério o acuracia.

O problema analisado nesta pesquisa apresenta caracteristicas de resposta em
tempo real, tornando importante observar o custo computacional dos arranjos analisados.
Logo, os tempos de resposta para as etapas em cada arranjo foram obtidas e analisadas.
Esses valores sao indispensaveis na aplicacao desta abordagem em ambientes embarcados.
Sendo assim, a Tabela 9 apresenta os valores de tempo de treino, tempo de teste e tempo

de extracao para os arranjos de ferramentas de extragao e os classificadores.

Tabela 9 — Média dos tempos de treino, de teste e de extracao obtidos pelos arranjos de fer-
ramentas de extracao e classificacdo propostos, acompanhado pelos respectivos
desvios padroes a direita..

Classificador Tempo de treino (s)  Tempo de teste (ms) Tempo de extragao (s)
Fourier
Bayes(Normal) 0,0155140,00184 55,96455,94
KNN 0,000170,00012 432,57+432,37 18 404284
MLP 22,2647346,45220 0,01+0,01
OPF (Euclidiano) 0,24186=+0,01320 143,40+143,33
SVM(Linear) 14,24819+45,53269 20,73£20,72
GLCM
Bayes(Normal) 0,0060140,00448 34,30434,28
KNN 0,00007+0,00002 345, 74434558 11,7748,67
MLP 13,04043+3,79468 0,01+0,01
OPF(Euclidiano) 0,13773£0,03154 80,30480,26
SVM (Linear) 5,13358+1,21721 9,563+9,53
LBP
Bayes(Normal) 0,0637340,00299 80,76180,72
KNN 0,0003940,00026  1321,1041320,47 17 15413.21
MLP 2,74550+1,03566 0,01+0,01
OPF(Euclidiano) 0,64364+0,32249 361,82£361,64
SVM(Linear) 0,49787+1,22487 80,91+£80,87

Fonte: Proprio autor.
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De acordo com a Tabela 9, kNN apresenta o menor tempo de treino independente do
extrator combinado com o mesmo. Sendo uma comportamento esperado dado a natureza
do treinamento do mesmo, consistindo no armazenamento das amostras de treino. Os
valores apresentados sao: 70us para o GLCM, 170us para o Fourier e 390us para LBP.
O classificador que apresentou o tempo mais prolongado de treinamento foi o MLP
nos arranjos GLCM e Fourrier, apresentando tempos de treinamento, respectivamente,
13,04043s e 22,26473s. Vale, ainda, ressaltar que a combinacao SVM com LBP termina o

estagio de treinamento em 5, 49787s.

Para os resultados dos tempos de teste, pode-se destacar o MLP como sendo o mais
rapido, obtendo um tempo de 10us independentemente do extrator utilizado no arranjo.
O maior valor de tempo observado foi na combinacao utilizando o classificador kNN,
realizando o procedimento de teste em 345, 74ms, 432,57ms e 1,3211s, em combinacao

respectivamente, com GLCM, Fourier e LBP.

Pode-se evidenciar, ainda, na Tabela 9 que o algoritmo de GLCM foi quem cumpriu
a tarefa de extracao de caracteristica mais rapidamente, com o tempo de 11, 77s. Por outro
lado, O extrator Fourier apresentou o tempo mais prolongado de extracao, sendo 18, 49s.
Note que os resultados mencionados anteriormente foram destacados em ambas as tabelas,

seguindo a legenda de verde e vermelho para melhores e piores escores respectivamente.

Como o foco deste mestrado estd na navegacao do VANTS, é importante salientar
que o treinamento dos classificadores ocorre somente na concepc¢ao de um modelo de
inferéncia de cenarios. Desta forma, os estagios envolvidos na navegacao sao somente a
extracao de caracteristicas e o teste de classificacao. Logo sendo destacado em azul na
Tabela 9 o arranjo GLCM com SVM por apresentar melhor tempo de extracao e o segundo
melhor tempo de teste, com 11,77s e 9, 53ms, sendo acuracia do mesmo 0, 15% menor do

que a melhor combinacao destacada na Tabela 8.

4.1 Experimento com as ConvNets

Os experimento com as redes neurais convolucionais foram conduzidos com a
formacao de arranjos das ConvNets e os classificadores. Em que as camadas convolucionais
substituiram os extratores classicos e as camadas densamente conectadas foram trocadas
pelos cinco classificadores classicos adotados nesta pesquisa. As implementac¢oes das
ConvNets foram obtidas no framework Keras 2.1.4 (CHOLLET et al., 2015), assim como
a codificacao dos classificadores foram novamente adquiridos no framework scikit-learn

v0.19.1 (BUITINCK et al., 2013).

A validacao cruzada também fora adotada neste caso, em que os cenarios foram
particionados aleatoriamente em dez grupos, quatro quintos para treinamento e o restante

para teste, em cada uma das dez iteragdes. O conjunto de treinamento foi entao normalizado
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(média zero e variagdo unitaria) e os conjuntos de teste também normalizado utilizando as
mesmas medidas de normalizacdo do conjunto de treinamento. As proporcoes das classes

foram mantidas equilibradas em ambos os conjuntos de treino e teste. (RODRIGUEZ;
PEREZ; LOZANO, 2010)

A Tabela 10 apresenta os valores médios e os desvios padroes da acuricia e
do F'1-Score. Analisando esta tabela, pode-se concluir que a maioria das combinagoes
alcangaram valores maiores que 99%, em ambas as métricas. Em que as melhores Acc e F1S
foram obtidas nas arquiteturas VGG19, MobileNet, InceptionV3, Xception, DenseNet121
e DenseNet201, com um valor de 99,97% para ambas as métricas em combinacao com

diferentes classificadores.

Entre os classificadores o MLP se destaca por estar associado com todas essas
ConvNets vencedoras, neste experimento. Em contraste, a menor acuracia e o menor
F'1-Score obtidas pela rede ResNet50 em combinacao com o classificador Bayesiano, com
valores de 93, 18% e 93, 06%, respectivamente, logo 6, 79% menos confidvel em ralacao aos

melhores arranjos.

E importante notar que a ResNet50 foi uma das segundas maiores na quantidade
de caracteristicas apresentados na Tabela 6, elevando a ocorréncia de sobre-ajustes (ou
overfitting) dos classificadores, podendo justificar a percar de generalizagdo observada

neste caso. (SHI, 2018; PARTAOURIDES, 2018) Os melhores resultados da Tabela 10

estao destacados em verde, assim como o pior esta em vermelho.

Como foi abordado anteriormente, a analise do custos computacionais é essencial
para esta pesquisa. Portanto, a Tabela 11 mostra os tempos de treinamento, de teste
e de extracao de caracteristicas. De acordo com esta tabela, o classificador Bayesiano
alcangou os menores tempos no treino, em conjunto com a maioria das ConvNets. Os
valores de 0,094s, 0,117s, 0,192s, 0,208s, 0, 328s e 0, 366s foram obtidos quando o Bayes
estava associado com VGG16, VGG19, DenseNet121, MobileNet, InceptionV3 e ResNet50,

respectivamente.

O classificador que obteve o maior tempo de treinamento foi o OPF, obtendo o
valor de 2011, 031s quando combinado com a CNN Xception. Ainda avaliando a Tabela
11, quanto ao tempo de teste, o classificador Bayesiano foi novamente o mais rapido em
combinagao com todas as arquiteturas de CNN, realizando essa etapa em 4us quando
associado a VGG16 e VGG19 e em 6us em conjunto com MobileNet, DenseNet121 e
NASNetMobile, as melhores marcas do mesmo. O classificador mais lento na fase de
classificacao foi kNN, quando associado a NASNetLarge, retornando um tempo de teste
de 27,990ms.

Analisando a ultima coluna da Tabela 11, pode-se observar que a CNN MobileNet

foi a mais rapida no cumprimento de sua tarefa de extracao, obtendo uma marca de 88, 33s.
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Tabela 10 — Acurdcia (Acc) e F1—Score (F1S) obtidos pelos arranjos de extratores de

caracteristicas e classificadores.

ConvNet Classifcador Ace (%) F1S (%)
Bayes(Normal) 99,10+0,27 99,09+0,27
kNN 99,9640,06 99,964-0,06
VaaLs MLP 99.9640,06  99,96+0,06
OPF (Euclidean) 99,94+0,09 99,94+0,09
SVM(Linear) 99,964+0,06  99,96+0,06
Bayes(Normal) 99,15+0,23 99,15+0,23
kNN 99,9640,09 99,964-0,09
vaGio MLP 99,97+0,06  99,97+0,06
OPF (Euclidean) 99,97+0,06 99.97+0,06
SVM(Linear) 99,97+0,06  99,97+0,06
Bayes(Normal) 97,8340,54 97,81+0,55
kNN 99,9640,06 99,964-0,06
MobileNet MLP 99,97+0,06  99,97-+0,06
OPF(Euclidean) 99,9640,06 99,9640,06
SVM(Linear) 99,97+0,06  99,97+0,06
Bayes(Normal)  93,1840,64  93,06-0,66
kNN 99,9240,09 99,924-0,09
MLP 99,8340,16 99,8340,16
ResNets0 b p(Buclidean) 99894010 99.89+0.10
SVM(Linear) 99,9440,07  99,9440,07
Bayes(Normal) 97,6540,40 97,62+0,41
kNN 99,944-0,07 99,944-0,07
InceptionV MLP 99,97+0,06  99,97+0,06
OPF (Euclidean) 99,89+0,12 99,8940,12
SVM(Linear) 99,9640,06 99,964-0,06
Bayes(Normal) 97,33+0,64 97,344+0,65
KNN 99,9440,09  99,94+0,09
X . MLP 99,97+0,09 99,97+0,09
ception )
OPF (Euclidean) 99,8540,15 99,85+0,14
SVM (Linear) 99,97+0,06  99,97+0,06
Bayes(Normal) 97074046 97,05:£0,46
KNN 99,97+0,08  99,97+0,08
DenseNet 121 MLP 99,97+0,06  99,97+0,06
OPF (Euclidean) 99,94+0,09 99,944-0,09
SVM (Linear) 99,97+0,06  99,97+0,06
Bayes(Normal)  98,2540,37  98,24+£0,38
KNN 99,97+0,06  99,97+0,06
DenseNot201 MLP 99,9740,07  99,97+0,07
OPF (Euclidean) 99,9640,06 99,964-0,06
SVM(Linear) 99,97+0,06  99,97+0,06
Bayes(Normal)  95,58+0,60  95,56=£0,60
kNN 99,89+0,12 99,8940,12
NASNetLarge MLP 99,86+0,12  99,8640,12
OPF (Euclidean) 99,82+0,21 99,82+0,21
SVM(Linear) 99,90+0,11 99,90+0,11

Fonte: Proprio autor.
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No entanto, o maior tempo de extracao foi retornado pela DenseNet201, com um valor de
830, 58s. Os melhores resultados desta tabela foram destacados em verde e tempos mais

elevados foram destacados em vermelho.
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Tabela 11 — Acurécia (Acc), tempo de treino, tempo de teste e tempo de extragao obtidos
pelos classificadores e extratores de caracteristicas respectivamente.

Classificador Acc (%)  Tempo de treino(s) Tempo de teste(ms) Tempo de extragao(ms)
CNN - VGG16
Bayes(Normal)  99,10+0,27 0,094+0,016 0,004+0,000
kNN 99,96+0,06 0,391+0,059 2,343+£0,040
MLP 99,96+£0,06  144,715+21,454 0,096=+0,008 1427940 10
OPF(Euclidean)  99,94+0,09 719,578+3,243 0,918+0,006 ' i
SVM(Linear) 99,96+0,06 16,4314+0,629 1,3294+0,018
CNN - VGG19
o Bayes(Normal)  99,15+0,23 0,117+0,023 0,004+0,000
kNN 99,96+0,09 0,425+0,078 2,059+0,033
MLP 99,97+0,06  142,092+16,449 0,092=+0,005 108,9040,22
OPF(Euclidean)  99,97+£0,06  1024,026+1,473 0,891+0,005 i
SVM(Linear) 99,97+0,06 15,200+0,949 1,2334+0,027
CNN - MobileNet
a Bayes(Normal)  97,83+0,54 0,208+0,034 0,006+0,001
kNN 99,96+0,06 1,209+0,067 12,31240,274
MLP 99,97+0,06  132,106£16,050 0,1424+0,019 88,33+0,34
OPF(Euclidean)  99,96+0,06 771,108+0,761 1,04640,004 ’
SVM(Linear) 99,97+0,06 53,990+1,800 3,993+0,019
CNN - ResNet50
Bayes(Normal)  93,18+0,64 0,366+0,103 0,014+0,000
kNN 99,92+0,09 2,023+£0,361 1,80640,048
MLP 99,83+0,16  866,698+134,928 0,240+£0,037 186.1840.04
OPF(Euclidean)  99,8940,10 38,62940,166 1,4984-0,022 ’ ’
SVM(Linear) 99,94+0,07 47,543+2,445 3,068+0,077
CNN - InceptionV3
Bayes(Normal)  97,6540,40 0,328+0,085 0,012+0,002
kNN 99,94+0,07 2,484+0,521 20,239+0,111
MLP 99,97+0,06  294,088+40,820 0,153+0,024 969.43-40.08
OPF(Euclidean) ~ 99,8940,12  1566,315+1,326 1,25840,008 ' '
SVM(Linear) 99,96+£0,06  148,204+24,955 5,944+0,080
CNN - Xception
Bayes(Normal)  97,3340,64 0,467+0,068 0,01240,001
kNN 99,94+0,09 2,411+0,269 15,7014+0,238
MLP 99,94+0,09  101,329+12,414 0,091+0,015 952,63-0,53
OPF(Euclidean) 99,85+0,15 2011,031+3,627 1,2374+0,025
SVM(Linear) 99,97+0,06 98,338+1,919 4,733+0,048
CNN - DenseNet121
Bayes(Normal)  97,07£0,46 0,192+0,018 0,006+0,000
kNN 99,97+0,08 0,990£0,198 7,689+0,182
MLP 99,97+0,06  309,402+36,089 0,137£0,013 552 67-0.06
OPF(Euclidean) ~ 99,9440,09  174,0980,937 1,12840,022 ' '
SVM(Linear) 99,97+0,06 36,676£2,935 2,843+0,061
CNN - DenseNet201
Bayes(Normal)  98,2540,37 0,45740,093 0,011+0,001
kNN 99,97+0,06 1,84940,049 11,32340,222
MLP 99,94+0,07  340,647£54,037 0,181+0,033 830,58+0,21
OPF(Euclidean)  99,96+0,06  1222,878+1,303 1,27440,013
SVM(Linear) 99,97+0,06 106,656+2,312 5,162+0,046
CNN - NASNetLarge
Bayes(Normal)  95,58+0,60 0,607+0,130 0,019+0,003
kNN 99,89+0,12 2,64440,342 27,990+0,260
MLP 99,86+0,12  296,059+£15,791 0,2224+0,009 821,11+0,25
OPF(Euclidean)  99,8240,21 101,787+0,265 1,421+0,012
SVM(Linear) 99,90+0,11 219,342+4,464 10,04840,100

Fonte: Proprio autor.






67

5 Conclusao

Esta dissertagao apresentou uma nova abordagem para a realizacao da navegagao
e localizacao de VANTSs comerciais de pequeno porte. A solucao apresentada aplica um
mapa topologico com algoritimos de extracao de caracteristicas somados a técnicas de
aprendizagem de maquinas em imagens obtidas a partir da cAmera monocular embarcada

a aeronave.

O ambiente selecionado para o experimento é composto tanto por areas fechadas e
estreitas quanto por ambientes abertos, permitindo a validagao dos arranjos para ambos
os tipos de posicionamento, sendo consideradas também as variacoes de luminosidade do

ambiente e a interferéncia dinamica de pessoas nos cenarios.

Uma breve revisao bibliografica foi apresentada, demonstrando o intenso esforgo
de investigacao dedicada a navegacao de VANTs com precisao ou autéonomos, por parte
da comunidade cientifica nos ultimos anos. Caracteristicas particulares da aplicacio
também foram evidenciadas, como exemplo sua limitada autonomia, sendo necessaria a

implementagao de estruturas de algoritmos eficientes com baixo custo computacional.

Dessa forma a possibilidade de se realizar uma comunica¢do com uma estacao de
controle externo (cloud, laptop ou GPU) com a finalidade de tratar os dados enviados pelo
VANT e posteriormente gerar tomadas de decisdo quanto sua navegacao e localizagao, se

tornaram factiveis.

De acordo com os resultados apresentados das combinacoes de extratores classicos
e classificadores, foi possivel verificar que a melhor métrica é alcangada quando usada a
combinagao de LPB com SVM, obtendo 99,99% de especificidade, 99, 77% de sensibilidade
e PPV e 99,98% de acurédcia. J4 os melhores tempos obtidos nas etapas de extracao,
treino e teste, foram verificados com os seguintes algoritmos, respectivamente: GLCM com
11,77s, kNN com 70us e MLP com 10us.

Percebe-se, portanto, que dentre os arranjos avaliados neste experimento a combi-
nacao do classificador SVM com o extrator GLCM ¢é a melhor escolha para este desafio de
localizagao e navegacao considerando o tempo de resposta na identificacao de cenarios por
camera convencional embarcada no VANT em estudo, mesmo tendo atingido a acuracia

de 0,15% a menos de que a melhor combinagao.

Este trabalho também avaliou o desempenho da abordagem proposta com a utili-
zacao de ConvNets na etapa de extracao de caracteristicas, obtendo a acuracia e F'1-Score
de 99,97% com as arquiteturas VGG19, MobileNet, InceptionV3, Xception, DenseNet121

e DenseNet201 em combinac¢ao com os mesmos classificadores do primeiro experimento.
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Destacando-se como melhor escolha arranjo da MobileNet com o classificador MLP, pois
além de atingir a melhor métrica de precisao, o tempo de extragdo de caracteristicas desta
ConvNet foi o mais rapido com o valor de 88,33ms. De fato, as ConvNets aumentaram a
eficicia e a confiabilidade na navegacao do VANT com as marcas de tempo e acuracia
atingidas, porém estd solucao arcar com o custo computacional elevado das camadas

convolucionais.

A maior contribuicao do trabalho encontra-se na avaliacao de diferentes arranjos
de extratores e classificadores na solu¢ao do problema de navegacao de VANTSs, podendo
esses arranjos serem implementados de acordo com as especificagoes da aeronave que va

ser utilizada.

5.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, pode-se avaliar os melhores desempenhos dos arranjos
apresentados em uma plataforma embarcado com uma GPU, verificando a eficacia dos
arranjos em ambientes com baixa autonomia energétical. Outra possivel contribuicao
futura estd na aplicagdo dos arranjos apresentados em outras classes de VANT (modelos
profissionais ou linhas industriais), avaliando o desempenho dos algoritmos frente as
particularidades de cada tipo de aeronave. Também se torna relevante a re-codificacao
dos extratores classicos em paradigmas de paralelizacao com o uso de GPUs, desta forma
podendo unificar as duas abordagens em um tunico experimento. Por fim, ainda pode-
se propor, a implementacao de um mapa topoldgico colaborativo particularmente nos
arranjos que utilizam ConvNets, podendo um conhecimento adquirido por um VANT ser

compartilhado com outras aeronaves na mesma formacao de voo em enxame.

1 Existem, no mercado, processadores dedicados a visdo computacional, tal como Intel/Movidius Myriad

2 que viabiliza o processamento embarcado e ConvNets (MARANTOS et al., 2018).
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APENDICE A - ConvNets

Rede neural convolucional (Convolutional Neural Network - CNN ou ConvNet) foi
introduzida por LECUN et al. 1998 e seus colaboradores apresentam um reconhecedor para
digitos manuscritos chamado LeNet. Ele usou o backpropagation em uma rede feed forward
com muitas camadas ocultas, muitos mapas de unidades replicadas em cada camada,
agrupando as saidas de unidades préximas, formando uma rede ampla que pode lidar com
varios caracteres ao mesmo tempo, mesmo se eles se sobrepoem e uma inteligente maneira
de treinar um sistema completo, ndo apenas um reconhecedor. Arquitetura apresentada

na Figura 12.

Figura 12 — Estrutura do LeNet-5, um ConvNet, aqui utilizado para reconhecimento de
digitos. Cada quadro é um mapa de caracteristicas, isto é, um conjunto de
unidades cujos pesos sao restritos para serem idénticos.

C3: f. maps 16@14X14

C1: feature maps .
Entrada 6@28X28 S4: . maps 16@5X5

32x32

S21: f. maps

C5: |
@Y E6:layer OUTPUT
120 10

84

Galssian connections

~ Full Connection
Convolugdes Max pool Convolugdes Max pool Full Connection

Fonte: Adaptado de (LECUN et al., 1998).

A topologia em camadas variantes do classificador Perceptron de Miltiplas Camadas
(Multi Layer Perceptron - MLP), inspirada na biologia. Desde os primeiros trabalhos no
cortex visual de animais (HUBEL; WIESEL, 1968), entende-se que existe um arranjo
complexo de células dentro do cortex visual. Essas células sao sensiveis a pequenas sub-
regides do espaco de entrada, chamadas de campo receptivo, e sdo pavimentadas de forma

a cobrir todo o campo visual.

Os filtros na ConvNet, obtidos pela convolucao de entradas e pesos, sdo locais no
espaco de entrada e sdo, desta forma, mais adequados para explorar correlagao espacial-
mente local presente em imagens naturais. Esta rede explora a correlacao espacialmente
local (coeréncia) reforcando um padrao de conectividade local entre os neurénios das
camadas adjacentes. Os neuronios da entrada na m — ésima camada sao conectadas a um
subconjunto local de unidades na (m — 1) — ésima camada, que possuem similaridade nos

campos receptivos. Isso é ilustrado na Figura 13.
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Figura 13 — Padrao de conectividade da CNN entre os neuronios das camadas adjacentes.

camada m -1
camada m

camada m + 1

Fonte: Producao do préprio autor.

Tal arquitetura limita os filtros treinados a ter um padrao espacialmente local.
Como ilustrado na Figura 13, o empilhamento de muitas camadas leva a filtros que se
tornam cada vez mais globais. Logo, abrangendo uma regiao maior do espaco de entrada.
Desta forma o neur6nio na camada oculta m + 1 pode codificar uma caracteristica nao

linear de largura maior.

Em uma ConvNet, cada filtro esparso é adicionalmente replicado em todo o campo
visual. Esses neurdnios replicados formam mapas de caracteristicas, que compartilham a
mesma parametrizagao, ou seja, o mesmo vetor de peso e o mesmo viés. (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016)

O gradiente de um peso compartilhado é basicamente a soma dos gradientes dos
parametros que estao sendo compartilhados. Replicar as unidades dessa maneira permite
que os recursos sejam detectados, independentemente de sua posi¢cao no campo visual.
Além disso, o compartilhamento de peso oferece uma maneira muito eficiente de fazer
isso, pois reduz bastante o nimero de parametros livres para aprender. Ao controlar a
capacidade do modelo, a ConvNet tende a obter uma melhor generalizacao dos problemas
de visdao. (ZEILER; FERGUS, 2014)

Apés uma camada convolugao, é importante aplicar uma camada nao linear (ou
camada de ativagao). O propésito dessa camada é introduzir a nao-linearidade em um
sistema que basicamente esta computando operagoes lineares até o presente momento.
Nos classificadores classicos as fungoes nao-lineares como tangente hiperbodlica e sigmoide
sao bastantes exploradas, mas as pesquisas com ConvNets identificaram que camadas de

unidade linear retificada (ReLU) é mais eficaz para esta tarefa.

Em termos simples, a ReL U apenas altera todas as ativagoes negativas para 0 no
feature map. Essa camada aumenta as propriedades nao-lineares do modelo e da ConvNet

em geral sem afetar os campos receptivos da camada convolucional. (NAIR; HINTON,

2010)

Existem camadas agrupadas nas ConvNets que sao projetadas para resumir as
saidas de neur6nios que pertencem a grupos vizinhos em um mesmo feature map. Também

referida como uma camada de reducao de resolucao.
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Dentre as solugoes para tal selecao de caracteristicas, o pool maximo é a im-
plementacao mais popular. Como apresentado no Algoritmo 1, em que k& é um kenel,
geralmente 2x2, que integra aleatoriamente sobre as amostras do feature map resultante

das convolugoes.

Em cada coordenada(z,y) de k é mantida um registro acumulativo contador|x][y],
no qual se realiza a operacao de maximizacao, que registra o maior valor de indice para

todas as amostras aleatorias encontradas no kernel.

Vale ressaltar, o uso de trés funcoes de apoio: sinal(k), indice,(k) e indice,(k),

que retornam o sinal, o indice x e o indice y da amostra aleatéria k respectivamente.

A ideia central deste algoritmo é produzir o niimero correto de amostras aleatérias
correspondentes a localizagdo (x,y) com o maior valor de probabilidade, desta forma o
pool méaximo promove uma taxa de convergéncia mais rapida, selecionando caracteristicas

invariantes superiores no feature map que melhoram o desempenho da generalizacao.
(ZEILER; FERGUS, 2014)

Algorithm 1 Algoritmo estocastico de Max Pool

1: procedure MAX POOL(K)

2 Aoz & —00

3 fori=1,N do > Inicializa todos contadores
4 for j =1,N do

5: contador[z][j] < 0

6 end for

7 end for

8 while k£ do > Recebe amostra aleatéria
9: i < indice, (k)

10: J « indice, (k)

11: if sinal(k) == + then

12: contador[i][j] + +

13: else

14: contador|t][j] — —

15: end if

16: if contador|i][j] > A then

17: Az <—contador]d][J]

18: libera k

19: end if

20: end while
21: end procedure

Deforma simplificada as CNNs sdo modelos hierarquicos que alternam camadas
convolucionais e de pooling para processar grandes espagos de entrada nos quais existe
uma relagao espacial ou temporal entre as entradas. No topo de um CNN, um MLP (por
exemplo) pode ser adicionado para combinar os recursos e realizar previsao ou classificacao.

A Figura 14 mostra um exemplo do fluxo da classificagdo de um cenario de localizacao.
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Figura 14 — Exemplo de uma ConvNet.
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Fonte: Producao do préprio autor.
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