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RESUMO

Ambientes operacionais dinamicos requerem que sejam desenvolvidos sistemas que
possam se adaptar a mudancas nao deterministicas das condigoes operacionais. Na
literatura, areas com diferentes nomenclaturas estudam o processo de adaptagao
em sistemas de engenharia, tais como sistemas autoadaptativos e sistemas recon-
figuraveis. Recentemente, os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) passaram a
ser utilizados em diferentes aplicagoes. Tais veiculos necessitam de um sistema de
estimacao da posicao para serem capazes de realizar o controle e navegacao da ae-
ronave. A despeito de ser por meio do Sistema Global de Navegacao por Satélite
(GNSS) que a estimativa de posicao de VANTSs em tempo real é mais usualmente
identificada, devido a uma série de problemas associados ao uso de satélites no cal-
culo da posigao, metodologias alternativas estao sendo propostas para o mesmo fim,
como o uso de sensores imageadores e visao computacional. Nesse sentido, diferentes
algoritmos de visao computacional podem ser utilizados para compor o sistema de
navegacao do VANT, que, por sua vez, se encontra imerso em um ambiente opera-
cional cujas condi¢oes podem variar dinamicamente. A presente tese de doutorado
objetiva contribuir para o processo de navegacao autonoma de VANTs por meio
da visao computacional identificando o mais adequado, entre varios algoritmos de
visdo computacional, para a estimacao da posicdo de VANTSs por imagens obtidas
sob diferentes condi¢bes ambientais. Para esse processo, é proposto o uso de dife-
rentes técnicas de Aprendizado de Maquina, que incluem Maquinas de Vetores de
Suporte, Arvores de Classificacdo e Redes Neurais Artificiais. Os resultados revelam
que a abordagem autoadaptativa melhora o desempenho, para estimar a posicao
de VANTs por meio de imagens, se comparada a uma abordagem nao adaptativa
estatica, demonstrando a viabilidade dessa pesquisa.

Palavras-chave: Sistemas Autoadaptativos. Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTS). Visao Computacional. Estimacao da Posi¢do por Imagens. Aprendizado
de Maquina.
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CHARACTERIZATION AND DEVELOPMENT OF A
SELF-ADAPTIVE SYSTEM FOR ESTIMATING THE POSITION OF
UNMANNED AERIAL VEHICLES BASED ON IMAGES

ABSTRACT

Dynamic operating environments demand the development of systems able to self-
adapt to non-deterministic changes in operating conditions. In the scientific litera-
ture, different nomenclatures are used to name the study of adaptation process in
engineering systems, such as self-adaptive systems and reconfigurable systems. Re-
cently, Unmanned Aerial Vehicles (UAV) have been used in different applications.
Such vehicles need a pose estimation system and, consequently, a system able to
control and navigate the aircraft. Despite the fact that it is by means of Global
Navigation Satellite System (GNSS) that the estimation of the position of real-time
UAVs is usually estimated, there is a series of problems associated to the use of
satellites in the computation of the position, and new alternative methodologies
are being proposed for the same goal, as the use of imaging sensors and computer
vision. In this sense, different algorithms of computer vision can be used to com-
pose the navigation system of the UAV, which, in turn, is immersed in an operating
environment whose conditions can change dynamically. This PhD thesis aims to
contribute to the process of autonomous navigation of UAVs using computer vi-
sion identifying the most appropriate, among several camputer vision algorithms,
for the pose estimation system of UAVs based on images obtained under different
environmental conditions. For this strategy, several Machine Learning methods are
used, including Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM),
and Classification Trees. The results revealed that the adaptive methodology can
increase performance, to estimate the position of UAVs using imagens, if compared
to a nonadaptive static methodology, demonstrating the viability of this research.

Keywords: Self-Adaptive Systems. Unmaned Aerial Vehicles (UAVs). Computer Vi-
sion. Pose Estimation based on Images. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Ambientes operacionais dinAmicos apresentam caracteristicas que variam constan-
temente e, por esse motivo, se tornam dificeis de serem controlados. Organismos
imersos nesses ambientes podem ter a adaptacdo como uma caracteristica impres-
cindivel para sua sobrevivéncia, i.e., a capacidade de um organismo alterar seu pro-
prio comportamento pode se revelar crucial para que o mesmo modifique sua forma
de agir ante adversidades. Em outras palavras, toda vez que um ambiente muda, o

organismo nele presente deve ser capaz de se adaptar a tais mudancas.

A necessidade de adaptacao é uma realidade cada vez mais necessaria no projeto de
novos sistemas (KRUPITZER et al., 2015). E desejavel que o préprio sistema seja capaz
de se ajustar por meio do gerenciamento de seus recursos ou, ao menos, de possuir
a capacidade de ser ajustado. A adaptacdo é um fator que exige a capacidade de
mudanca nas configuracoes de um sistema, i.e., a adaptacao possui como requisito
a reconfiguracdo. Para que um sistema seja adaptativo e possa alcancar o controle

do seu gerenciamento, ele precisa antes ser reconfiguravel.

A reconfigurabilidade de um sistema esta associada ao quanto as caracteristicas de
um sistema podem mudar, i.e., o quao flexivel suas configuracoes sao. Qualquer
sistema que possua habilidade para mudar de estado de maneira reversivel é consi-
derado um sistema reconfiguravel (LYKE et al., 2015). Nesse sentido, sistemas digitais
(e.g., computadores pessoais), podem ser considerados sistemas reconfiguraveis, pois
apresentam a capacidade de retornar ao estado original. Da mesma forma, um car-
tao de Meméria de Acesso Aleatério (Random Access Memory - RAM), cujos bits
mudam de estado para armazenar diferentes tipos de informacgao, também se ca-
racteriza como um sistema reconfiguravel. Sistemas desse tipo podem apresentar
diferentes niveis de complexidade. Um sistema reconfiguravel pode ser simples como
um relégio digital ou complexo como uma rede composta por centenas de compu-
tadores, em que a interconexao multiplica a severidade do sistema como um todo.
Além disso, tais sistemas podem ter associados conhecimentos que envolvem dife-
rentes disciplinas e técnicas, tais como matéria reconfiguravel e sistemas eletronicos

digitais e analdgicos (LYKE et al., 2015).

Sistemas nao reconfiguraveis, por sua vez, nao sdo necessariamente inferiores em to-
dos os aspectos quando comparados a sistemas reconfiguraveis. Estes ltimos podem
apresentar perda de desempenho por conta de sobrecarga no controle de subsiste-
mas, aumento da complexidade do projeto e redugao da confiabilidade (LYKE et al.,

2015). Além disso, o simples fato de um sistema ser capaz de modificar-se nao o



torna mais apto a executar uma tarefa, nem tampouco é garantia de obter maior
eficiéncia. Nesse contexto, os usos que um sistema pode fazer por meio de suas

possiveis configuracoes esta diretamente associado a sua capacidade de adaptacao.

Dessa forma, a adaptabilidade pode ser entendida como a habilidade que um sistema
possui de explorar e gerenciar seus dominios de configuracoes e, assim, usa-los com
um determinado objetivo (SALEHIE; TAHVILDARI, 2009). Embora reconfigurabili-
dade e adaptabilidade sejam termos com significados similares, existe uma diferenca
entre eles. Enquanto a reconfigurabilidade esta relacionada a flexibilidade de um de-
terminado sistema, a adaptabilidade esta relacionada aos usos que podem ser feitos
dessa flexibilidade.

Quando um sistema possui a capacidade de modificar-se em resposta a um ambi-
ente operacional, ele é denominado autoadaptativo (KRUPITZER et al., 2015). Sendo,
aqui, ambiente operacional definido como qualquer objeto observavel pelo sistema
(SALEHIE; TAHVILDARI, 2009). Sistemas autoadaptativos estao relacionados a ca-
racteristicas de autogerenciamento, tais como autoconfiguragdo, autocura, auto-
otimizacao e autoprotecao, i.e., a area de sistemas adaptativos estuda caracteristicas
que um sistema pode ou nao apresentar. Por exemplo, um roteador pode otimizar a
transferéncia de pacotes modificando suas configuracoes internas (auto-otimizagao),
ou uma técnica de backup presente em um disco rigido de um computador pode

recuperar arquivos apds algum tipo de falha (autocura).

Esses sistemas podem apresentar vantagens no que se refere ao conforto do usudario
e a sua eficiéncia operacional. Sistemas autoadaptativos apresentam caracteristicas
cada vez mais desejadas, uma vez que sao capazes de ajustarem suas configuragoes
de maneira automatizada, i.e., sdo capazes nao apenas de executar uma tarefa,
mas ainda de modificar seus pardmetros internos enquanto a executam (KRUPITZER
et al,, 2015). Um computador capaz de entrar em modo de economia de energia
quando se encontra ocioso é mais adequado que um computador que nao possui essa
caracteristica. Assim como uma aeronave hibrida capaz de modificar a estrutura de
suas asas e rotores para executar voos verticais ou voos horizontais onde for mais
conveniente (HEREDIA et al., 2012; ABNOUS et al., 2017).

Sistemas autoadaptativos podem ser comparados a sistemas autonomos, conside-
rando autoadaptacdo como uma forma de prover autonomia ao sistema. Porém,
enquanto o primeiro estd relacionado as caracteristicas que um sistema dispoe, o
segundo estd associado ao nivel de dependéncia de operadores humanos para funcio-
nar corretamente (KRUPITZER et al., 2015; SAE International, 2018). A autonomia pode



entao ser entendida como uma escala, em que o nivel mais baixo é composto por
sistemas completamente dependentes de seres humanos e o nivel mais alto composto

por sistemas completamente independentes.

Uma classificagdo de sistemas dependentes/independentes pode exprimir na reali-
dade as tomadas de decisbes impostas em ambientes especificos. Por exemplo, o
padrao J3016, publicado pela SAFE International, propoe uma escala com 6 niveis

de autonomia para carros on-road, sendo estes (SAE International, 2018):

o Nivel 0: o motorista é completamente responsavel por gerenciar todos os
subsistemas do veiculo, como o acelerador, a direcao e o freio. O sistema

pode apenas auxiliar o motorista com avisos e assisténcias momentaneas.

o Nivel 1: o sistema auxilia o motorista com o gerenciamento de um dos
subsistemas do carro, como o acionamento do freio ou acelerador, sempre

que necessario.

o Nivel 2: o sistema de veiculo é capaz de auxiliar o motorista com mais de
um subsistema ao mesmo tempo, como acionar os freios e guiar a dire¢ao

do carro para que este nao saia da pista.

» Nivel 3: o sistema, sob condigoes especificas, é capaz de gerenciar todos os
seus subsistemas sem precisar de um condutor humano. Porém, sempre que
as condigOes nao sao satisfeitas, o controle é transferido para o motorista,

o que o torna condi¢ao necessaria para operar o veiculo.

o Nivel 4: o sistema ¢ capaz de operar em determinados ambientes sem de-
pender de um condutor, i.e., o controle do veiculo nao é mais transferido ao
motorista. Neste caso, todos os instrumentos controlados pelo motorista,

como o volante e os pedais, se tornam desnecessarios.

o Nivel 5: nao ha mais restrigbes de ambientes para a operacao do sistema.
Neste nivel, assim como no nivel 4, o veiculo s6 ¢ guiado pelo motorista

caso este tome a decisao de fazé-lo.

Sistemas auténomos podem apresentar iniimeras vantagens em relacao a confiabi-
lidade da execucao das tarefas ou mesmo em tomadas de decisdo em tempo habil.
Sistemas dessa natureza podem integrar a interface homem/maquina na busca por
melhores condigoes de seguranca, economia e bem estar. Um sistema com alto ni-

vel de autonomia ¢é desejavel nao apenas para carros, mas para uma ampla gama



de aplicagoes (CORKE, 2011; LYKE et al., 2015). Porém, o desenvolvimento de um
sistema autonomo esta longe de ser uma tarefa simples devido aos fatores que es-
tao relacionados ao préprio sistema. Quando este apresenta dinamismo, as variaveis
envolvidas se somam e aumentam a complexidade do controle, exigindo uma maior

capacidade do sistema como um todo.

De uma maneira geral, sistemas autonomos maveis, sejam eles terrestres, aquaticos
ou aéreos, devem ser capazes de percorrer uma trajetéria para executar sua missao
(CORKE, 2011). Assim, eles devem ser auxiliados por mecanismos periféricos de
forma a receber informagoes especificas para a devida tomada de decisao. Para isso,
tais sistemas devem ser capazes de, por meio de sensores projetados para estes fins,

navegar em seguranca por ambientes desconhecidos.

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) tém sido amplamente estudados nos
ultimos anos, considerando a difusao de suas aplicagoes em diferentes areas. Tam-
bém conhecidos como drones, os VANTs se beneficiam da auséncia de um piloto
a bordo, o que permite que sejam utilizados em ambientes de dificil acesso. Além
disso, dispensam uma cabine de controle e a aparelhagem nela contida, tornando-se
mais compactos e leves. Apesar de ndo serem uma invengao recente (NONAMI, 2007),
foi apenas nas ultimas décadas que os VANTSs se tornaram populares e passaram a
chamar atencao por seu potencial de uso em diversos tipos de aplicagoes (OTTO et
al., 2018).

Em 2018, por exemplo, um VANT foi utilizado pela primeira vez para resgatar dois
individuos em situagao de afogamento na costa da Austrdlia (BRADY, 2018). E, em
2019, também pela primeira vez na histéria, um VANT foi utilizado no transporte
de érgaos entre dois hospitais (WAKEFIELD, 2019). As aplicagdes ainda se estendem
a outras areas, como monitoramento de infraestruturas fisicas, como torres de eletri-
cidade, estradas, oleodutos e gasodutos, monitoramento do uso da terra e transporte
de mercadorias (OTTO et al., 2018).

1.1 Motivacao

Embora VANTSs possam ser operados remotamente por radio controle, é desejavel
que sejam auténomos, ou que possuam um alto grau de autonomia. Para isso, seu
sistema interno deve ser capaz de realizar uma série de tarefas em prol de um deter-
minado objetivo, i.e., um VANT com alto grau de autonomia depende de uma série
de subsistemas que o auxiliam a atingir um objetivo especifico. O VANT deve ser

capaz, por exemplo, de alcar voo, pousar, avaliar seu nivel de combustivel, desviar



de obstaculos, realizar manobras e planejar rotas (KANELLAKIS; NIKOLAKOPOULOS,
2017).

Além de planejar rotas de maneira integrada com os elementos do sistema, estrutu-
rando o ambiente operacional, um VANT deve ser capaz de percorré-las de forma
estavel e segura. A seguranca do trajeto é entdo dependente do planejamento ini-
cial e das tomadas de decisao que se fazem necessarias durante o percurso. Uma
condicao necessaria para percorrer a rota é conhecer a posi¢ao do veiculo enquanto
navega pelo ambiente. Em outras palavras, para que um VANT se mova em dire-
¢do a um alvo, é fundamental que este seja capaz de identificar sua atual posigao.
Dessa forma, a estimagao da posicao pode ser considerada um dos subsistemas de
navegacao do VANT, sendo responsavel por manter sua posicao atualizada durante
o voo (GROVES, 2013). Nesse sentido, o célculo da posi¢ao se apresenta como um
problema fundamental a ser resolvido, de forma a possibilitar as tomadas de decisao

e atuagao no controle do sistema para que este possa prover autonomia ao veiculo.

O reposicionamento do veiculo envolve uma complexidade de calculos de todo o
sistema integrado, buscando solucionar, em curto espaco de tempo, a sua orientacao
no espaco. Em ambientes fechados, o controle pode se tornar relativamente mais
simples, uma vez que pontos fixos de posicionamento podem auxiliar no controle
do veiculo. Entretanto, com o aumento das distancias entre o veiculo e o ponto de
referéncia, a tendéncia é que este se encontre fora dos limites possiveis de controle,

o que caracteriza um problema no deslocamento do veiculo (JIANG et al., 2018).

Uma possivel solugdo é a utilizagdo de um Inertial Navigation System (INS). O
INS ¢é baseado em sensores inerciais, também chamados de Inertial Measurement
Unit (IMU), responséaveis por calcular a variagdo de movimento de um corpo. Os
dados providos pelos sensores sao entao processados e integrados para se obter a
posicao, velocidade e atitude do corpo. Como o erro proveniente dos sensores se
acumula a cada integracao, a qualidade destes esté diretamente associada a precisao
da posicao estimada. Sistemas inerciais de alto custo, no valor de 100 mil ddlares,
possuem erro horizontal inferior a 1500 m na primeira hora. Sistemas inerciais de
baixo custo possuem erro que pode chegar a ordens de magnitude maior e nao sao
qualificados para atender a requisitos de diversas aplicagoes comerciais (GROVES,
2013). O sistema inercial, por si s6, ndo consegue estimar a posi¢ao absoluta de um
veiculo, porém, é capaz de estimar a mudanca na sua posicao e, dessa forma, inferir

sua posigao a partir de uma referéncia conhecida (GROVES, 2013; TANG et al., 2018).

Pelo motivo exposto acima, VANTs de baixo custo nao navegam utilizando unica-



mente o INS, mas uma combinagdo deste com um sistema baseado em satélites. A
utilizagao de dados de Sistemas de Navegacao Global por Satélite (do inglés, Global
Navigation Satellite System - GNSS), tal como o Global Positioning System (GPS),
combinado com o INS, é assim uma outra possibilidade. Os sistemas GNSS fazem uso
de um conjunto de sinais provenientes de satélites artificiais para calcular a posi¢ao
de um objeto na superficie terrestre em relagdo a um sistema cartografico (GAO et
al., 2018; GROVES, 2013). Porém, sistemas de navegagao baseados em sinais de radio
estao condicionados a comunicagao entre fonte e receptor de sinais; sempre que a co-
municacao falha, o sistema também apresentara falha. Por esse motivo, sistemas de
estimacao da posicao por satélites estao sujeitos a interferéncia na comunicacao, que
pode ser causada por fendmenos naturais, como eventos ionosféricos, ou artificiais,

cujo objetivo é deliberadamente bloquear ou manipular o sinal (GROVES, 2013).

Uma terceira solucao possivel é a utilizacdo de caracteristicas fisicas do terreno ou
do ambiente para estimar o movimento e a posicao de um veiculo. As condigoes
fisicas do espaco podem entao ser utilizadas para apoiar e estabelecer condigoes
favoraveis ao seu posicionamento e redirecionamento. Diversas caracteristicas po-
dem ser utilizadas para se inferir a posicdo de um corpo, tais como a morfologia
do terreno, presenca de obstaculos, pressao do ar, além dos campos geomagnético e
gravitacional. Quando essas caracteristicas sdo mensuradas, processadas e compara-
das a informacoes conhecidas ou pré-estabelecidas, elas podem ser tteis no auxilio
do balizamento do veiculo. Dessa forma, quando ocorre uma condi¢ao de orientagao
a partir de referéncias conhecidas, pode-se obter a posi¢ao absoluta de um corpo.
Por outro lado, quando esse conjunto de caracteristicas é comparado entre si pode-
se obter sua movimentagao, i.e., sua posigao relativa (GROVES, 2013; SASAK et al.,
2019).

As caracteristicas presentes no ambiente podem ser detectadas por meio de dife-
rentes tipos de sensores. Dependendo da caracteristica das informagoes, cada tipo
de sensor pode ser mais ou menos adequado ao propésito ao qual esta destinado.
Recentemente, o uso de sensores imageadores 6pticos, aliado a técnicas de visao com-
putacional, trouxe avangos relevantes na area de navegagao de VANTS (AL-KAFF et
al., 2018; CADENA et al., 2016; KANELLAKIS; NIKOLAKOPOULOS, 2017; SILVA, 2016;
BRAGA, 2018). Nesse tipo de abordagem, o sistema deve ser capaz de processar as
informagoes provenientes do mundo real traduzidas pelos sensores a fim de calcular

os movimentos realizados pelo veiculo.

Em contrapartida, o fato do veiculo se movimentar imerso em um ambiente dina-



mico, com situacoes que ocorrem espontanea e aleatoriamente, aumenta a dificul-
dade de se projetar um sistema baseado em imagens. Por exemplo, um sensor ao
detectar o movimento aparente da superficie da agua pode levar ao calculo de uma
velocidade superior a velocidade real do veiculo. Ou a intensidade da luminosidade
natural, que varia conforme a hora do dia, poderia levar a incompatibilidade das
imagens capturadas em diferentes horarios. Além disso, os movimentos do VANT
influenciam as caracteristicas detectadas pelos sensores, pois estes podem observar o
mesmo objeto de diferentes distancias e angulos, transmitindo ao sistema uma con-
dicdo incompleta da realidade. Além disso, podem ocorrer mudancgas na composi¢ao
das imagens devido as caracteristicas das regioes de sobrevoo, que podem envolver,

por exemplo, um conjunto urbano ou um espaco florestal.

Uma primeira motivagao para este trabalho ¢, portanto, o fato de que é importante
realizar uma caracterizagao para as diferentes situagoes ou cenarios que um VANT
pode enfrentar, como descrito anteriormente. Como este trabalho se propoe a usar
imagens para estimar a posicdo do VANT, é interessante que diversos ambientes
(e.g., diferentes coberturas de solo) sejam analisados de forma a se utilizar técnicas
de processamento digital de imagens adequadas em cada contexto. A despeito da
quantidade significativa de trabalhos na area de navegacao auténoma de VANTs ba-
seada em imagens (ABDI et al., 2016; BRAGA, 2018; CONTE; DOHERTY, 2009; SILVA,
2016; STEPANOV; TISHCHENKO, 2017), percebeu-se a necessidade de lidar com ima-
gens que representem uma maior variabilidade de cenarios que um VANT pode

encontrar.

Uma vez que se tem uma caracterizacao adequada, pode-se pensar na possibilidade
da exploragao da autoadaptacdo para estimar a posicdo de VANTS por imagens
(FORNARI; SANTIAGO JUNIOR, 2019). Em outras palavras, o sistema teria a inte-
ligéncia adequada para selecionar, de um conjunto de combinagoes de técnicas de
processamento digital de imagens, a mais apropriada para um determinado cena-
rio. A adaptacao pode-se provar uma abordagem util para sistemas baseados em
imagens uma vez que a mudanca do ambiente durante o voo é uma caracteristica

inerente ao problema.
1.2 Objetivos e hip6tese

O objetivo geral do presente trabalho é contribuir para a melhoria do processo de
estimacao da posicao de VANTS por imagens pela apresentacao de um método auto-
adaptativo. Tal método pode selecionar, de forma inteligente, os melhores algoritmos

de processamento digital de imagens para esse proposito. Esse objetivo geral pode



ser subdivido nos seguintes objetivos especificos:

o Caracterizar cenarios. Esse objetivo especifico se relaciona a caracteriza-
¢ao do desempenho de conjuntos de técnicas de processamento digital de
imagens de acordo com diferentes cenarios e situacoes de voo. Desse modo,
é possivel determinar quais técnicas sao mais adequadas para uma certa

condicao de voo;

» Prover autoadaptacao para escolha dos melhores algoritmos. Nesse caso,
um sistema inteligente deve ser desenvolvido de forma que, baseando-se
na caracterizagao dos cendarios, possa selecionar, de forma automaética, os
melhores algoritmos para propiciar um melhor desempenho do VANT no

que tange a estimagao da sua posigao.

A hipétese que se deseja validar nessa pesquisa pode ser formulada da seguinte

forma.

Uma abordagem autoadaptativa para selecao automatica de téc-
nicas de processamento digital de imagens ¢ melhor, em termos
da estimativa da posi¢do do VANT, do que uma abordagem nao

adaptativa.

Ao final deste trabalho, a hipotese acima podera ser aceita, o que justificaria o

desenvolvimento da abordagem autoadaptativa, ou rejeitada.
1.3 Processo metodolégico

Para alcancar os objetivos propostos neste trabalho, uma série de tarefas foram
desenvolvidas. Na Figura 1.1 podem ser vistas as principais atividades aqui produ-
zidas, divididas entre tedricas e préaticas. Dentre as tarefas tedricas, destacam-se a
producao de uma agenda de pesquisa resultante de um estudo sistematico da litera-
tura, e um estudo acerca das metodologias de estimagao da posicao de VANTs por
imagens presentes na literatura cientifica. O primeiro estudo serviu de base para o
desenvolvimento de um modelo tedérico autoadaptativo para estimacgao da posigao
de VANTs. O segundo, por sua vez, resultou no desenvolvimento e implementagao
do sistema de estimacao da posicao por imagens. Este, somado ao modelo tedrico
autoadaptativo e também aos dados obtidos por meio de experimentos realizados

com VANTSs, resultaram no desenvolvimento do sistema autoadaptativo, do qual



fazem parte as técnicas de aprendizado de maquina. Tal sistema foi utilizado para

gerar os resultados necessarios para validar a hipdtese proposta.

Figura 1.1 - Processo metodologico envolvendo as principais atividades desenvolvidas
neste trabalho.
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As tarefas desenvolvidas ao longo deste trabalho de doutorado podem ser divididas en-
tre tedricas e praticas. Além disso, elas podem ser classificadas entre resultados (linha
tracejada) e atividades (linha continua).

Fonte: Produgao do autor.



1.4 Contribuigoes e limitagoes

A contribuicdo que este trabalho propoe estd apoiada em dois pontos principais: a
necessidade de desenvolver técnicas de estimagao da posicao para VANTs alternati-
vas as existentes; e, a possibilidade da exploracao da autoadaptacao para escolher
as melhores técnicas de processamento digital de imagens, visando uma melhoria da
estimagao da posicdo de VANTSs. O primeiro item estd relacionado ao uso de siste-
mas de navegagio/posicionamento ji consolidados, como o INS e o GPS, enquanto
o segundo esta associado a caracteristica que as imagens proporcionam de registrar

em tempo real as mudancgas ocorridas no ambiente.

Nesse contexto, a primeira contribuicao deste trabalho se apresenta de forma mais
relevante com a atuacao em buscar solucoes paralelas ou inovadoras, e se baseia no
desenvolvimento de abordagens alternativas de sistemas de estimagao da posigao.
Uma dessas possibilidade se encontra no uso das informacoes provenientes de sen-
sores imageadores, em que a captura de imagens e o seu respectivo processamento
apresentam a vantagem de revelar e transmitir as informagoes do ambiente em tempo
real. Nesse tipo de abordagem, algoritmos de processamento de imagens sao capazes
de utilizar informagoes do ambiente providas por cameras de video para calcular a
posicao e movimento de um corpo. Dessa forma, é possivel estimar a posicao sem

apresentar os mesmos problemas que o INS e o GPS apresentam.

Porém, apesar de apresentar vantagens, como baixo custo, baixo peso e baixo con-
sumo de energia em alguns modelos, essa abordagem enfrenta outros problemas,
que precisam buscar alternativas para o desenvolvimento de solugdes adequadas.
Um desses desafios esta relacionado com o aumento da carga computacional e mu-
dangas repentinas das caracteristicas presentes no ambiente operacional (AL-KAFF
et al., 2018). Neste tltimo, surge a segunda contribui¢ao para o presente trabalho,
que é aproveitar e explorar a mudanca das caracteristicas do ambiente para decidir a
forma como o processo de estimacao da posicao serd feito. Tal sistema deve possuir
inteligéncia suficiente para modificar seu comportamento de forma a se adaptar da

melhor forma possivel ao ambiente.

Além disso, relacionado a essa segunda contribuicdo, esta um processo de caracteri-
zagao que levou em consideragdo um conjunto bastante significativo de combinagoes
de técnicas de processamento digital de imagens e diferentes cenarios, para identifi-

car as melhores abordagens de acordo com diferentes situacoes de voo.

Os ambientes escolhidos para analise neste trabalho incluem regioes externas, em
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que o VANT percorre uma trajetéria entre 30 e 100 metros acima do solo. Ao todo, o
conjunto de dados inclui voos com 3 drones diferentes e 5 trajetorias em localidades
distintas, que apresentam caracteristicas variadas, tais como a presenca de ruas,
edificacoes e outras coberturas do solo. Porém, uma limitacado desse trabalho é o
fato de que os sensores precisam de luz para operar e, desse modo, a abordagem

aqui proposta nao é adequada para voos noturnos.

Adicionalmente, hé diferentes técnicas de visao computacional que podem ser uti-
lizadas para extrair informagoes de imagens a fim de estimar a posicdo do VANT
(SILVA, 2016; JAIMES, 2016; GALINDO, 2016; SILVA FILHO, 2016; KANELLAKIS; NI-
KOLAKOPOULOS, 2017; AL-KAFF et al., 2018). A técnica explorada neste trabalho
é baseada no trabalho de Braga (2018), que utiliza a correlacdo para registro de
imagens aliada a etapas de pré-processamento das mesmas. Dessa forma, o presente
trabalho se utiliza da mesma técnica, mas busca ampliar o espago de algoritmos utili-
zados em cada etapa de processamento. Porém, outras técnicas, tal como Odometria

Visual, poderiam ter sido exploradas no trabalho.

Por ltimo, pode-se dizer que os resultados obtidos no presente trabalho foram
gerados por um processo de simulagao, em que conjuntos de dados registrados por
VANTs foram utilizados apos a realizacao dos experimentos. Em outras palavras,
nao houve uma implementacao da abordagem autoadaptativa de forma que a mesma

pudesse ser avaliada, em tempo real, embarcada em VANTs. Essa outra limitagao
do trabalho.

1.5 Organizacao do texto

Esta tese de doutorado encontra-se organizada em 7 capitulos, incluindo este. O
seguinte, Capitulo 2, é dedicado a apresentar um estudo sistematico da literatura
sobre sistemas reconfigurdveis, assim como fundamentos sobre VANTs. Em seguida,
no Capitulo 3, é apresentada a técnica de estimacao da posicdo baseada em re-
conhecimento de regides e registro de imagens bem como os algoritmos a serem
empregados na técnica. No Capitulo 4, é apresentada a ideia na qual se fundamenta
a proposta desta tese, que é a investigacao de uma abordagem autoadaptativa na
estimacao da posicao de VANTSs por meio de imagens. No Capitulo 5 sao apresen-
tados e descritos os experimentos realizados com drones e os dados obtidos a partir
destes. Os resultados, baseados nos dados obtidos por meio dos experimentos, sao
analisados e discutidos no Capitulo 6. Por tltimo, no Capitulo 7 sao apresenta-
das as consideragoes finais e as propostas para investigacoes futuras nesta linha de

pesquisa.
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2 SISTEMAS RECONFIGURAVEIS E VEICULOS AEREOS NAO
TRIPULADOS

O presente capitulo apresenta uma revisao de conceitos relacionados a VANTs. No
entanto, primeiramente serd apresentado um resumo de uma Revisao Sistematica da
Literatura (RSL) desenvolvida no contexto deste trabalho, a qual objetivou obter
uma visao do estado da arte de Sistemas Reconfiguraveis Dinamicamente (SRDs)
(FORNARI; SANTIAGO JUNIOR, 2019). Essa revisao foi importante para compreen-
der os esforcos cientificos realizados na area de SRDs e, assim, orientar a presente
pesquisa. E importante perceber que o tipo de sistema de estimacio da posicdo de

VANTs a que esta tese de doutorado se refere pode também ser considerado um
SRD.

O presente capitulo encontra-se organizado da seguinte forma. Na primeira Secao,
2.1, é apresentada a RSL sobre SRDs. Em seguida, na Secao 2.2, sao discutidos
aspectos gerais dos VANTS, como nomenclatura e algumas das defini¢goes dadas a
esse tipo especial de aeronaves (Subsegao 2.2.2) e aspectos envolvendo a navegacao
e estimagao da posi¢ao operada por tais veiculos, com énfase nas técnicas de visao
computacional (Subsecao 2.2.3). Por ultimo, a Segao 2.3 apresenta as consideragoes

finais sobre o capitulo.
2.1 RSL sobre SRDs

Uma RSL foi desenvolvida com o objetivo de investigar a area de SRDs, abordando

4 questoes de pesquisa, como pode ser visto na Tabela 2.1.
2.1.1 Protocolo de Pesquisa

Com base nas questoes de pesquisa, um protocolo de pesquisa foi definido e diversas
palavras-chave sobre o tema foram criadas para formar a base da string de busca.
Via inspecao visual e dos limites minimo e maximo dos resultados, a string de busca
foi refinada até se chegar em sua versao final, que pode ser vista no Apéndice A.
Apenas os metadados dos trabalhos, i.e., o titulo, o resumo e as palavras-chave foram
considerados na busca. Cinco bases de dados foram consideradas: Scopus, ACM, Web
of Science, Science Direct e IEEE.

Como parte do protocolo de revisao, os critérios de inclusao e exclusao foram de-
finidos. Os critérios de inclusao envolvem artigos publicado em jornais, revistas,
conferéncias, livros e workshops, enquanto notas editoriais e white papers foram ex-

cluidos. Além disso, artigos que nao trouxessem nenhuma discussao sobre SRDs ou
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Tabela 2.1 - Questoes de pesquisa da RSL e seus respectivos objetivos.

Id Questao de Pesquisa Objetivo
Entender qual é a definicao de SRDs
Qual é o conceito e a classificacdo e quais as caracteristicas que eles
QP1 dada aos SRDs na literatura podem apresentar e verificar se existe
cientifica? alguma taxonomia de classificacao
desses sistemas.
Quais metodologias, técnicas, Compreender como os SRDs podem
QP2 infraestruturas de sistemas ser desenvolvidos na pratica, i.e., quais
computacionais e estratégias 0s meios que existem para se criar um
sao usadas no contexto de SRDs? sistema reconfiguravel dinamicamente.
. . L Compreender em que situagoes os
Quais os dominios de aplicacao - ‘o
QP3 - o SRDs sao usados, na pratica, e com
que os SRDs sao usados? .
que finalidade.
. , . , Delinear o nimero de artigos publicados
Quais paises lideram o niimero , . R
QP4 por pais associando os seus autores as

de publicacoes em SRDs? . e
suas respectivas instituicoes.

nao apresentassem um caso de uso para SRDs nao seriam aceitos. Apenas artigos

escritos na lingua inglesa e publicados entre 1995 e 2016 foram considerados.

A quantidade de artigos selecionados seguindo o protocolo apresentado, sucinta-
mente, acima pode ser vista na Tabela 2.2. Na primeira fase, um total de 616 artigos
foram retornados das 5 bases de dados utilizando as strings de busca. A partir desse
conjunto primario de artigos, os critérios de inclusdo e exclusao foram aplicados.
Cerca de 18,3% (113) dos artigos eram duplicados e 35,7% (220) eram editoriais ou
nao estavam relacionados a SRDs. Um total de 72 artigos foi escolhido por atender
diretamente aos critérios de inclusao, do qual 4 apresentaram contetiido e autores se-
melhantes e apenas a versao mais completa foi mantida, e 3 apresentaram contetdo
fora do escopo desse trabalho e também foram excluidos. Dessa maneira, 72 artigos

foram lidos, mas apenas 65 foram selecionados para extrair informagoes.

Além disso, outros 5 trabalhos que nao foram obtidos pela string de busca foram
incluidos na leitura. Desses 5 trabalhos, apenas 1 foi removido por nao atender aos
critérios de inclusao. No total, 65 artigos foram obtidos via a string de busca e outros

4 foram completamente lidos, totalizando 69.
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Tabela 2.2 - Total de artigos selecionados para cada base de dados.

Fonte 12 Passo 2° Passo 32 Passo
Scopus 273 24 24
ACM 96 15 11
Web of Science 38 8 6
Science Direct 147 17 17
IEEE 62 8 7
Total 616 72 65

2.1.2 Resultados e analise

QP1. A primeira questao de pesquisa foi definida como “Qual é o conceito e a

classificagdo dada aos SRDs na literatura cientifica?”. O principal objetivo dessa

questao é entender o que a literatura identifica como SRDs. Para isso, o tipo de

reconfiguracao e a area do conhecimento foram extraidos dos artigos, como pode ser

visto na Figura 2.1.

Figura 2.1 - Resultados da classificacdo dos artigos segundo a propriedade “area do co-

nhecimento”.
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Fonte: Producgao do autor.

Como pode ser visto, mais da metade dos trabalhos (36) apresenta sistemas reconfi-

guraveis como FPGAs (Field Programmable Gate Array), i.e., a discussdo presente
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nesses artigos associa a reconfiguracdo de um sistema a reconfiguragdo das unida-
des logicas de uma FPGA. Ja a classe “autoadaptacao” esta em terceiro lugar, com
9 artigos, incluindo trabalhos tedricos que definem conceitos sobre sistemas auto-
adaptativos e também trabalhos praticos que buscam aumentar a flexibilidade de
sistemas. Por exemplo, Krupitzer et al. (2015) apresentam uma taxonomia sobre
sistemas autoadaptativos e seus conceitos. Ja os trabalhos com aplica¢oes praticas
incluem adaptagao para automéveis e monitoramento cardiaco (WAGNER et al., 2014;
ZONG et al., 2015).

Além disso, Chowdhury et al. (2014) apresentam um VANT desmontavel que pode
ser adaptado para se tornar um VANT de asa fixa ou com rotores. Nesse caso, a
reconfiguracao necessita de uma pessoa para montar ou desmontar suas pecas, i.e.,
a decisao e a forma de reconfiguragao sao, necessariamente, manuais. Apesar de um
unico trabalho ter apresentado tais caracteristicas, ele é importante para mostrar
que os outros trabalhos apresentam sistemas automaticos, o que significa que existe
uma unidade de controle responsavel ndo apenas pela reconfiguragao, mas também

pela tomada de decisao da mesma.

Baseado nas informagoes extraidas dos trabalhos, é proposta uma nova classificagao
para sistemas reconfiguraveis, apresentada na Figura 2.2. A classificacdo leva em
conta as caracteristicas discutidas anteriormente e a taxonomia apresentada em
Krupitzer et al. (2015).

Figura 2.2 - Classificagao proposta para sistemas reconfiguraveis.

Automatico
Deciséo < Estatico
Manual Tempo < o
Dinamico
Quem? Quando?
. \ L. ?
Sistemas Reconfiguraveis |27 controle | MmO
Externo
O que? \Onde?
Software
Subsistemas | Hardware Granularidade <Total.
QOutro Parcial

Fonte: Producgao do autor.

Além disso, é proposta uma nova definicio para SRDs, que é bem proxima da
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apresentada por Jézwiak e Nedjah (2009):

Definicao 1. Um SRD é um sistema cujos subsistemas podem ser modificados ou
ter suas configuracGes alteradas durante seu funcionamento para atingir um objetivo

especifico.

E importante salientar que essa defini¢ao é geral e nao especifica do qué um sistema
precisa ser constituido, nem como sua reconfiguracao é dada, nem quantas vezes ele

pode ser reconfigurado.

QP2. A segunda questao de pesquisa é “Quais metodologias, técnicas, infraestru-
turas de sistemas computacionais e estratégias sao usadas no contexto de SRDs?”.
O foco dessa questao é entender quais os dispositivos utilizados em SRDs e como
esses sao reconfigurados. Para isso, foi extraido dos artigos, com excecao dos traba-
lhos tedricos, o dispositivo engajado nos testes e a estratégia de reconfiguracao. Os

resultados podem ser vistos na Figura 2.3.

Figura 2.3 - Resultados da classificagdo dos artigos segundo a propriedade “dispositivo
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Fonte: Producao do autor.
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Quanto ao dispositivo utilizado, as FPGAs somam a maioria, como foi discutido
anteriormente. Quanto a estratégia de reconfiguragao, pode-se afirmar que todo
SRD ¢é baseado em uma unidade de controle, mesmo que esse seja uma pessoa,
responsavel por tomar a decisao de reconfigurar o sistema. Além disso, o conceito
de reconfiguragdo em um sistema é um conceito genérico, mas a forma como ele vai
ser implementado é tinico para cada um deles, podendo ou nao envolver conceitos

de adaptacao.

QP3. A terceira questao de pesquisa é “quais os dominios de aplicacdo em que os
SRDs sao usados?”. Com o intuito de respondé-la, os casos de uso e exemplos de

aplicagoes apresentados nos artigos foram extraidos, como mostra a Figura 2.4.

Figura 2.4 - Resultados da classificagdo dos artigos segundo a propriedade “caso de uso”.

25
20 ~
15
10
5 -
D .
2 a0 o 5 QO 40 © & 0 B & L0
> \D ‘;\\@b -33% %Jg@ *6 ‘}le 0\‘)0@ "\'?'59 O'S{s, ,‘Q‘;bé:‘((é\ (b‘b {_"bb\ ";‘?Q:\ ' ‘:9 .—0&‘-‘4@4&2’ é’é\ &'@"‘
S 07 P e & & o & ST & &
(5 xS e & g A L RN B &
P KW &N Q0 W o0 ¥ F S © ¥ B ¥ S
WO &S PP W LT O e & o &
T SN A \‘S?,.\(@ & g_'bc’_ -(\b & & o o £ &5
FF TS & &Y e FF P S
) A o N o o
c,‘pa ,@‘5\ ?‘.\% Q_L(? {‘-‘-:.‘ g&-o < ?\:Q? 66@ %Q‘b t\@ ® @ (’é\ {b‘:\ ‘;,\0* K\a
2 ,\.Q% Q "'\‘:b ‘1\0 c-_:'{-; ] (Q'O @
& (& & & & A
C & &P
2 QE}
&
)
)

Fonte: Producao do autor.

De maneira geral, o grande niimero de trabalhos relacionados a FPGAs pode ter
criado uma tendéncia nos resultados. Consequentemente, os resultados nao apresen-
taram areas de aplicagao vinculadas a dominios de aplicagao especificos, mas sim a
areas genéricas, como processamento de imagens e de sinais. Além disso, a maioria

dos artigos apresenta esforcos para obter ganho em processamento e melhor adminis-
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tragao de recursos dos dispositivos, como memoria e unidade légicas, e demonstram

pouca preocupacao com a adaptabilidade no sentido de se flexibilizar ao ambiente.

QP4. A quarta e ultima questao de pesquisa é “Quais paises lideram o nimero de
publicagoes em SRDs?”. Para responder essa pegunta, o pais onde os autores estao

vinculados foi extraido para cada um dos artigos.

A Figura 2.5 mostra os resultados obtidos para cada pais. Como pode ser visto, os
dois paises que lideram o nimero de publicagdes sao Estados Unidos e Alemanha.
Em um segundo grupo, pode-se ver Brasil, Espanha, Franca, China e Itdlia. Embora
seja dificil explicar a distribuicdo apresentada na Figura 2.5, pode-se dizer que os
paises que lideram, Estados Unidos e Alemanha, apresentam algumas tendéncias.
Os dispositivos mais citados nesta revisao sao produzidos por duas empresas, Altera
e Xilinx, ambas situadas no vale do silicio, nos Estados Unidos. Talvez o aprimora-
mento desse tipo de dispositivos seja uma forte area de pesquisa. Por outros lado,
todos os artigos desta revisao cujo assunto envolvia automéveis incluia, ao menos,
um autor alemao, o que revela uma preocupacao em estudar reconfiguragdo nessa
drea (ANTHONY et al., 2008; CLAUS; STECHELE, 2010; WAGNER et al., 2014; ZELLER
et al., 2013).

Figura 2.5 - Resultados da classificacdo dos artigos segundo a propriedade “pais dos au-
tores”.
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2.1.3 Descobertas e Agenda de Pesquisa
As principais descobertas dessa RSL sobre SRDs sao:

Conceito de SRDs. Baseado nos conceitos de reconfiguragdo obtidos durante a
leitura dos trabalhos, foi proposta a definicdo de que um SRD é um sistema cujos
subsistemas podem ser modificados ou ter suas configuragoes alteradas durante seu
funcionamento para atingir um determinado objetivo, que é semelhante a defini¢do
proposta por outros trabalhos (LYKE et al., 2015; JOZWIAK; NEDJAH, 2009). Essa
definicdo também engloba o conceito de computacao reconfiguravel, termo proposto
em 1960 para designar sistemas eletronicos capazes de modificar sua estrutura in-
terna a fim de aumentar a eficiéncia no processamento de tarefas especificas (ESTRIN,
2002). Também, como resultado dessa pesquisa, foi proposta uma nova taxonomia
para SRDs.

SRDs como sistemas digitais. Embora Lyke et al. (2015) proponha uma taxono-
mia para sistemas reconfiguraveis que compreende desde matéria reconfiguravel até
meios analdgicos e digitais, nesta revisao foram detectados apenas sistemas digitais,
sem considerar o trabalho sobre o VANT reconfiguravel que nao apresenta reconfi-
guracao dinamica. Isso significa que as estratégias para reconfiguracao dindmica sao
baseadas em software ou hardware, sendo que a maioria dos trabalhos apresentou

reconfiguracao em hardware.

Pesquisa em FPGAs. Mais da metade dos trabalhos (52,17%) apresentou estudos
relacionados a FPGA. Acredita-se que, devido a uma maior evolugdo e comercia-
lizacao desses dispositivos, a area de pesquisa envolvendo tais dispositivos ganhou
espaco. O proposito dessa area de pesquisa nao esta vinculado a nenhum projeto
maior, mas sim a exploracao dos recursos do proprio dispositivo. Por exemplo, alguns
trabalhos buscam estratégias para diminuir o tempo de reconfiguracao do FPGA, e
propoe diferentes arquiteturas para isso (KESSAL et al., 2003; MOLLER et al., 2006;
WANG et al., 2009). Embora diversos trabalhos tenham demonstrado o grande poder
dos FPGAs, projetar sistemas para esses dispositivos é uma tarefa muito ardua e

ainda ¢é necessario projetistas com bastante experiéncia engajados nos projetos.

Baixo ntimero de casos de uso industriais. Os aqui chamados casos de uso
industriais sao aqueles trabalhos que descrevem solugoes para problemas reais, como
o caso do VANT reconfigurdvel (CHOWDHURY et al., 2014) ou o do assistente de
diregdo para automéveis (WAGNER et al.,, 2014). Como a adaptacdo de sistemas é

uma necessidade cada vez maior, esperava-se encontrar uma quantidade maior de
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trabalhos relacionados a isso.

Uma agenda de pesquisa para a area de SRDs é a seguinte:

1. Tratar a area de pesquisa sobre computagao reconfiguravel, que inclui es-
tudos com FPGAs, como uma area independente da area sobre SRDs.
A computacao reconfiguravel é uma area que propoe arquiteturas para
processamento de dados capaz de se modificar a fim de criar unidades
de processamento especificas (ESTRIN, 2002). Comparada com outras ar-
quiteturas, a computacao reconfiguravel esta entre a arquitetura de Von
Neumann e Circuitos Integrados de Aplicagao Especifica (do inglés, Ap-
plication Specific Integrated Circuits - ASIC), sendo que a primeira possui
alta flexibilidade, mas baixo desempenho, e a segunda baixa flexibilidade
e alto desempenho (BOBDA, 2007). Ao contrario dos processadores de pro-
posito geral, que sdo estaticos, o objetivo da computacao reconfiguravel
é ser dindmica, capaz de se adaptar as necessidades das aplicagoes. Além
disso, a computacao reconfiguravel pode ser vista como parte do dominio
dos SRDs, o que permite classificar a computacao reconfiguravel como uma
subdrea independente de SRDs. Assim, trata-los individualmente pode aju-
dar a melhor definir seus conceitos e objetivos. Enquanto na computacao
reconfiguravel as arquiteturas sao discutidas no nivel de bits e o objetivo é
economizar memoria ou melhorar o desempenho, em sistemas adaptativos
o nivel da abstracao é maior e o objetivo é fornecer a um sistema complexo
completo um certo tipo de inteligéncia. Dessa forma, acredita-se que trata-
las de maneira individual ajude a melhor definir os seus conceitos. Além
disso, essa divisao pode ajudar a definir os objetivos de futuras revisoes da

literatura.

2. Explorar as metodologias usadas em SRDs e em FPGAs, i.e., definir as
métricas usadas para a tomada de decisdo, a forma como a tomada de
decisao ocorre e em qué ela é baseada, para cada uma das areas propostas

no item anterior;

3. Estudar as dificuldades encontradas na implementagao de SRDs, as solu-

¢oOes existentes e os desafios que ainda existem;

4. Estimular o desenvolvimento de metodologias e técnicas para SRDs, e a
aplicacao delas a uma quantidade significativamente maior a estudos de

caso industriais ou criados em institutos de pesquisa e desenvolvimento.
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Particularmente, a investigacdo e desenvolvimento de SRDs no contexto
aeroespacial, focando em aspectos como autoadaptacao, dado que sistemas
aeroespaciais estao sujeitos a ambientes de operagao cujas caracteristicas

podem variar, muitas vezes, de forma imprevisivel;

5. Investigar o uso de outras plataformas de hardware além de FPGA. Como
foi mencionado nesta RSL, pode-se dizer que FPGA domina o contexto
de SRDs. Seria interessante investigar mais a fundo outras plataformas de
hardware, como microcontroladores e processadores de uso genérico, para

o desenvolvimento de SRDs.

Em particular, a presente tese de doutorado se relaciona com o item 4 da agenda de
pesquisa acima, e, nesse sentido, concentra esfor¢cos no desenvolvimento de técnicas

de autoadaptacao aplicadas ao contexto aeroespacial, em especifico aos VANTS.
2.2 Veiculos Aéreos Nao Tripulados

Veiculos nao tripulados, sejam eles terrestres (ANDERSON et al., 2014), aquaticos
(YAN et al., 2010), subaquaticos (YUH, 2000) ou aéreos (KANELLAKIS; NIKOLAKO-
POULOS, 2017) diferem de veiculos tradicionais por nao haver necessidade de car-
regarem uma tripulagdo a bordo responsavel por sua operagao. Por esse motivo,
tais veiculos apresentam vantagens, tais como a facilitacdo de operacao em &areas
de dificil acesso, custo operacional reduzido e a criacdo de modelos com formas e
tamanhos variados sem a necessidade da estrutura necessaria para acomodar uma
tripulacao. Diferentes aplicagoes se beneficiaram dessas caracteristicas ao longo do
tempo, como, em especifico na area aeroespacial, o Mars Fxploration Rover na ex-
plora¢ao de Marte (MAURETTE, 2003), e a sonda Rosetta na investigacao do interior
do cometa 67P (KOFMAN et al., 2007).

Com o advento dos microcomponentes, o desenvolvimento de novos materiais e a me-
lhoria na tecnologia de sensores, surge uma tendéncia de modernizacao nos modelos
de veiculos nao tripulados, onde estes passam a ganhar protagonismo em diferentes
tipos de aplicagoes (OTTO et al., 2018). Nesse contexto, os VANTS se popularizaram e
passaram a ser comercializados mais amplamente atingindo também as aplicagoes de
carater civil, gerando preocupag¢ao quanto aos riscos que poderiam causar mediante
sua ma utilizacao, além de carecerem de uma nomenclatura propria, tornando-se
popularmente conhecidos como drones. Nesse sentido, a presente secao busca escla-
recer algumas das questoes acerca dessas aeronaves, apresentando a regulamentagao

de acordo com o érgao responsavel brasileiro, a Agéncia Nacional de Aviagao Civil
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(ANAC), e discutindo aspectos como nomenclatura, definigao e classificagoes.
2.2.1 Regulamentacao no Brasil

No Brasil, o 6rgao responsavel pela regulamentacao de VANTs é a ANAC e que o fez
por meio do Regulamento Brasileiro da Aviacao Civil Especial nimero 94 (RBAC-E
94), no qual descreve os requisitos gerais para aeronaves nao tripuladas de uso civil
(AGENCTIA NACIONAL DE AVIACAO CIVIL, 2017). O documento se aplica a todas
aeronaves nao tripuladas de uso civil, também chamadas de apenas aeronaves nao

tripuladas, que operam no territorio brasileiro ou possuem cadastro na ANAC.

O regulamento proibe o transporte de pessoas e animais nesse tipo especial de aero-
naves, além de nao permitir seu uso de maneira auténoma, i.e., livre de um operador.
Por esse motivo nao sao reconhecidas, em territério brasileiro, aeronaves completa-
mente independente de pilotos, o que leva a ANAC a chamar esse tipo particular
de aeronaves como Aeronave Remotamente Pilotada, utilizando o acrénimo RPA
(do inglés, Remotely Piloted Aircraft). Além disso, a ANAC adota o termo aero-
modelo para aeronaves nao tripuladas remotamente pilotadas cuja finalidade seja
exclusivamente recreagao e lazer. Como o regulamento exige um operador, mas ao
mesmo tempo proibe que esteja a bordo da aeronave, a operacao se da a partir
de uma Estacao de Pilotagem Remota (RPS - Remote Pilot Station), que contém
os aparelhos necessarios para o controle do veiculo. O conjunto da aeronave, RPA,
e da estacao, RPS, forma o Sistema de Aeronave Remotamente Pilotada (RPAS -
Remotely-Piloted Aircraft System), que é o termo oficial utilizado para denominar

as aeronaves nao tripuladas no Brasil.

As RPAS sao classificadas de acordo com o Peso Maximo de Decolagem (PMD)

da RPA. ie., o peso maximo permitido para que uma aeronave tente decolar, o
) b )

que inclui ndo apenas a massa da préopria aeronave, mas também outras cargas

envolvidas na missao. A classificacdo é dada da seguinte forma:

o Classe 1: RPA com PMD maior que 150kg;
o Classe 2: RPA com PMD maior que 25kg e menor ou igual a 150kg; e
o Classe 3: RPA com PMD menor ou igual a 25kg.
O regulamento exige que todos os pilotos remotos que operarem uma RPA sejam

maiores de 18 anos de idade. Um piloto pode operar apenas um RPAS por vez,

sendo a substituicao de pilotos durante o voo permitida. Toda RPA, independente
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da classe, precisa estar cadastrada junto a ANAC com a devida identificacao na
aeronave, com exce¢ao de RPA com PMD menor ou igual a 250 gramas. Da mesma
forma, a operacao envolvendo RPA com PMD acima de 250 gramas deve possuir

seguro com cobertura de danos a terceiro.

Além da subdivisao de aeronaves com PMD maior e menor que 250 gramas, o
regulamento ainda divide RPA da classe 3 com PMD maior que 250 gramas que
operarem no espaco abaixo de 400 pés acima do nivel do solo e aquelas que operarem
acima de 400 pés. O tipo de operacgao também influencia a documentacao requerida,
sendo operacoes em que é possivel manter contato visual com a aeronave sem o
auxilio de equipamentos menos exigente. Por ltimo, ainda é necessario estar atento
a outros possiveis documentos exigidos por parte do Departamento de Controle do
Espago Aéreo (DECEA), da Agéncia Nacional de Telecomunicagoes (ANATEL), e

de outros 6rgaos competentes.
2.2.2 Nomenclatura e defini¢ao

Veiculos aéreos livres de tripulacao a bordo sao denominados de diferentes modos.
No Brasil, o termo utilizado pela ANAC é RPA, quando se refere apenas a aeronave,
e RPAS, quando se refere ao sistema completo no qual a RPA é parte integrante.
Atualmente, os érgaos responsaveis pelo espaco aéreo dos Estados Unidos, o De-
partamento de Defesa e a Administracao Federal de Aviagdo, bem como a Agéncia
Europeia para Seguranca da Aviacao, utilizam o termo Aeronave Nao Tripulada
(do inglés, Unmanned Aircraft) para a aeronave em si, e o termo Sistema de Ae-
ronave Nao Tripulada (do inglés, Unmanned Aircraft System) para designar todos
os componentes, incluindo a aeronave, necessarios para a realizacdo do voo (DA-
LAMAGKIDIS et al., 2012). Neste trabalho, por se tratar de um estudo que explora
um sistema que independe do uso de uma estagao remota para operar aeronaves e
também por ser comumente usado na literatura cientifica, o termo utilizado para
designar aeronaves nao tripuladas serda Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), que
deriva do inglés Unmanned Aerial Vehicle, juntamente com o termo drone, como sao

popularmente conhecidos.

A grande variedade de drones desenvolvida ao longo do tempo leva a multiplas possi-
veis classificagoes baseadas nas caracteristicas presentes nas aeronaves, como altura
méaxima de voo, tempo maximo de voo, tamanho, massa, alcance e PMD (AL-KAFF
et al., 2018). Além dessas, pode-se considerar outra classificagdo baseada na forma
como o veiculo se sustenta no ar. Nesse sentido, de acordo com Kanellakis e Niko-

lakopoulos (2017), os VANTSs podem ser classificados em 4 categorias: veiculos com
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apenas um rotor (helicépteros), veiculos com multiplos rotores, na qual se enqua-
dram quadricopteros, hexacopteros, octocopteros, e assim por diante a depender do
numero de rotores utilizados, veiculos de asa fixa, e veiculos hibridos. As principais

caracteristicas de cada um dos grupos esta listada a seguir:

« Unico rotor. Os helicépteros sio caracterizados por apresentarem um ro-
tor principal, responsavel por manter a sustentacao da aeronave e um rotor
secundario localizado na cauda, responsavel pelo controle e estabiliza¢ao
da aeronave. Veiculos deste tipo sao capazes de decolar e pousar vertical-
mente, sem a necessidade de uma pista de pouso ou decolagem. Além disso,
podem carregar uma consideravel carga til e possuem grande tempo de

VOO.

o Miltiplos rotores. Essa é a classe mais popular na comunidade de
VANTSs, sendo os quadricopteros e hexacopteros os mais comuns. Se ca-
racterizam por apresentarem diversos rotores de mesmo tamanho que ser-
vem para dar sustentacdo ao veiculo. Assim como os helicépteros, podem
decolar e pousar verticalmente. Sao ageis e podem operar em ambientes

fechados, porém apresentam limitada carga 1til e tempo de voo.

» Asa fixa. Se caracterizam por apresentarem uma asa e um propulsor ho-
rizontal, que serve para dar velocidade ao veiculo e, consequentemente,
permitir que o fluxo de ar nas asas promova a sustentacao da aeronave.
Sua principal vantagem é a velocidade e eficiéncia. Também possuem maior
capacidade para carga util do que a classe anterior. As desvantagens in-
cluem a necessidade de uma area para decolagem e pouso e a necessidade

de uma velocidade horizontal minima para se manterem em voo.

o Hibridos. Esta classe inclui um novo tipo de veiculo, que pode ser en-
tendido como uma mistura de veiculos de asa fixa e veiculos com rotores.
Dessa forma, o objetivo dos veiculos hibridos seria de manter as melhores
caracteristicas dos dois grupos, sendo capazes de decolar e pousar vertical-
mente, e eficiéncia e velocidade de voo dos veiculos de asa fixa. A principal
desvantagem se da pela complexidade de desenvolvimento de uma aeronave

com tais caracteristicas.

Apesar de ndo estarem incluidos na classificacao acima, os dirigiveis, ou zepelins,
também podem ser considerados uma categoria prépria, conforme proposto por Al-

Kaff et al. (2018). Uma classe mais geral a ser considerada é a de aerdstatos, i.e.,
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aeronaves mais leves que o ar, que incluem nao apenas dirigiveis, mas também
baloes. Porém, segundo a Administragdo Federal de Aviacao dos Estados Unidos,
baloes nao podem ser considerados aeronaves nao tripuladas porque nao possuem
total controle sobre a dire¢ao nos 3 eixos do espaco. A defini¢do completa é dada a
seguir (FEDERAL AVIATION ADMINISTRATION, 2008):

“Um dispositivo utilizado ou destinado a ser utilizado para voar
no ar que nao possui piloto a bordo. Isso inclui todas as classes de
avioes, helicopteros, dirigiveis, e aeronaves de elevagao translaci-
onal que nao possuam piloto a bordo. Aeronaves nao tripuladas
sao entendidas por incluir apenas aeronaves controlaveis nos trés

eixos e, por isso, sao excluidos os baloes tradicionais.”

Algumas definigdes nao deixam claro se baldes sdo ou nao sao considerados VANTS,

como a apresentada por Kanellakis e Nikolakopoulos (2017):

“Aeronave sem um piloto humano a bordo. O controle é realizado
por um computador de bordo, controle remoto ou combinacao de

ambos.”

Além dessas, outras defini¢oes foram propostas para esse tipo de aeronaves, como,
por exemplo, a que exige que os veiculos sejam reutilizaveis, excluindo da classe
misseis, projéteis e torpedos (DALAMAGKIDIS et al., 2012). Aqui, o que se entende
por aeronave nao tripulada, denominada doravante de VANT ou drone, compreende
todo veiculo capaz de se sustentar e se guiar no ar sem que um humano possa, de
dentro dele, operd-lo. O controle pode ser realizado por um operador humano desde
que este se encontre em uma estacao remota capaz de se comunicar com a aeronave.
Porém, vale ressaltar que a forma como o controle é realizado nao é relevante para o
escopo deste trabalho, uma vez que o mesmo visa explorar técnicas de estimacgao da
posi¢do por meio do registro automatico de imagens. Dessa forma, todo corpo que

se movimenta no ar é um possivel alvo para aplicacao do sistema aqui explorado.
2.2.3 Navegacao e estimacao da posicao

Uma das caracteristicas que tornam os VAN'TS uteis em diversas aplicagoes é o am-
plo uso de sensores. Diferentes tipos de sensores podem ser utilizados com diferentes
finalidades. Em ambientes fechados pode haver a necessidade de realizar o mapea-

mento 3D do ambiente, a deteccao de objetos e o desvio de obstaculos. Para isso,

26



sensores de ultrassom, laser e cameras estéreo e monoculares podem ser empregadas
(AL-KAFF et al., 2018).

A area de pesquisa que estuda a utilizacdo de sensores imageadores, como as came-
ras fotograficas, para realizar a varredura e percepcao de ambientes recebe o nome
de visao computacional. Nessa area, a imagem é o dado de entrada por meio do
qual sao extraidas as caracteristicas do mundo real (SZELISKI, 2011). Em VANTS,
suas aplicagoes incluem nao apenas estimacao da posi¢do, mas também modelagem
3D, vigilancia e reconhecimento, inspecao de estruturas, desvio de obstaculos, entre
outras (KANELLAKIS; NIKOLAKOPOULOS, 2017; AL-KAFF et al., 2018). Dessa forma,
pode-se dizer que o uso de visdo computacional em VANTSs traz contribuicoes sig-
nificativas para o aumento de suas capacidades. Por exemplo, utilizando o conceito
de controle servo visual, foram propostos trabalhos de decolagem e pouso verticais
sobre um alvo, navegacao de linhas de alta tensao, estabilizacao em oOrbita circular
e pouso autéonomo sobre uma plataforma mével (KANELLAKIS; NIKOLAKOPOULOS,
2017).

Contudo, independente da aplicagao, é imprescindivel que drones sejam capazes de
navegar de forma precisa pelo ambiente em que estao imersos. Assim, uma peca que
desempenha papel fundamental é o sistema de navegagao embarcado na aeronave.
Na area da robdtica, navegacao e posicdo sao termos que possuem significados dis-
tintos. O primeiro engloba nao apenas a ciéncia acerca da posicdo de um corpo,
mas também o planejamento e gerenciamento da rota percorrida por ele evitando
possiveis obstaculos e colisoes. Ja o segundo explora as estimagoes da posicao e da
velocidade do corpo com relacdo a um ponto, ou plano, de referéncia. Dessa forma,
pode-se dizer que estimagao da posigdo é um subgrupo da navegagdo (GROVES,

2013).

Inicialmente, os VANTSs eram equipados com sensores para estimacao da posi¢ao
e orientagdo, em que geralmente eram empregados o GPS e o INS (KANELLAKIS;
NIKOLAKOPOULOS, 2017). Como esses sistemas sao suscetiveis a erros, a fusao dos
dados se tornou uma alternativa promissora para aumentar a acuracia e aumentar a
confiabilidade, além de estender as possibilidades para sistemas alternativos, como
os baseados em sensores imageadores. Nesse sentido, foram propostas diferentes
abordagens de estimagao da posi¢ao baseadas em técnicas de visdo computacional
(BALAMURUGAN et al., 2016; KANELLAKIS; NIKOLAKOPOULOS, 2017; AL-KAFF et
al., 2018). As técnicas de estimagao da posigdo, na qual estdo contidas as aborda-

gens baseadas em visao computacional, podem ser divididas em dois grandes grupos
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(GROVES, 2013):

o Navegagio estimada. A expressao original é dead reckoning, provavelmente
derivada de deduced reckoning, e pode ser definida como o calculo da po-
sicao atual de um corpo baseado no seu avanco a partir de uma posicao
anterior. Por isso, pode-se dizer que, na navegacao estimada, obtém-se a
posicao relativa, e nao absoluta, de um veiculo. Neste grupo sao incluidas
técnicas de estimacao da posicao que buscam calcular a velocidade e ori-
entagao realizadas pelo corpo, como a odometria por exemplo, em que o
numero de rotagoes realizadas pela roda de um veiculo é contabilizado e
multiplicado pelo seu didmetro. Quando sdo utilizadas técnicas de visao
computacional para se obter o movimento relativo de um corpo, o sistema
de estimacao da posicao é também chamado de odometria visual. A maior
desvantagem das técnicas deste grupo é o rdpido aumento da imprecisao
da posicao estimada em funcao dos erros que se acumulam a cada novo

movimento executado pelo veiculo.

o Posicionamento absoluto ou posicionamento fixo. Esta categoria engloba
sistemas de estimacao da posi¢ao em que o célculo é realizado a partir da
identificagao de informagoes externas ao corpo. Tais informagoes podem ser
sinais artificiais ou estruturas naturais presentes no ambiente. Além disso,
pode ser necessario comparar essas informagoes com informagoes preexis-
tentes salvas em um banco de dados para inferir a posicao do veiculo. Na
area maritima, por exemplo, a chamada navegagao visual é definida como
a estimacgao da posicdo de uma embarcacao a partir do reconhecimento vi-
sual de estruturas presentes na costa terrestre (MIGUENS, 2019). Apesar de
nao apresentar acumulagao de erros parciais no calculo da posicao, como
ocorre com o dead reckoning, este grupo depende de informagoes prévias
sobre o ambiente para que seja possivel reconhecé-lo. Além disso, pode
ocorrer de as informacgoes externas serem propositalmente modificadas ou
erroneamente reconhecidas ao serem comparadas com as informagoes in-

ternas preexistentes, levando a uma estimagao falsa da posi¢ao do veiculo.

Quando instrumentos externos nao estao disponiveis para auxiliar um veiculo na
estimacgao da sua posicao, os dois grupos, aqui chamados de navegagao estimada e
posicionamento fixo, podem ser entendidos como subgrupos de outro grupo maior,
denominado Simultaneous Localization and Mapping (SLAM), que, em traducao li-

vre, significa localizacdo e mapeamento simultaneos (CADENA et al., 2016). Como o
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nome indica, a ideia é, ao mesmo tempo, estimar a posicao e realizar o mapeamento
do ambiente no qual o veiculo esta inserido. No SLAM, um veiculo que nao possui
acesso a informagoes prévias sobre um ambiente pode iniciar sua exploracao utili-
zando técnicas de dead reckoning ao mesmo tempo que constréi um mapa coletando
informagoes do ambiente. Quando o veiculo retorna a algum local ja visitado, as
novas informagoes coletadas podem ser comparadas ao mapa criado anteriormente
por meio de alguma técnica de posicionamento fixo. Nos casos em que um local é
revisitado, ocorre o chamado fechamento de circuito (do inglés, loop closure), uma
caracteristica chave do SLAM. Caso nao ocorra fechamento de circuitos, o SLAM
se resume a navegacao estimada. E caso um mapa sobre o ambiente esteja dispo-
nivel antes de iniciar a navegacao, a navegacao estimada se torna uma ferramenta
auxiliar para tornar o sistema mais robusto e menos suscetivel a falhas. Como o
fechamento de circuitos se da pelo reconhecimento de uma parte do ambiente ao ser
revisitado pelo veiculo, ele também pode ser chamado de reconhecimento de regides
(CADENA et al., 2016). Um exemplo de como o SLAM funciona, em que o ambiente

¢é sensoreado por imagens aéreas do solo, pode ser visto na Figura 2.6.

Figura 2.6 - Tlustragdo do funcionamento do SLAM com imagens aéreas.

As imagens foram capturadas por uma cdmera acoplada a um drone direcionada para o
solo. A aeronave inicia a trajetéria usando técnicas de odometria visual como esté ilustrado
em (a). Em seguida, em (b), as imagens sao processadas para formar um mapa do trajeto
ja sensoreado & medida que novas imagens sao capturadas. Em (c) ocorre o reconhecimento
de uma regiao ja visitada, caracterizando o fechamento do circuito.

Fonte: Produgao do autor.
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2.2.3.1 Trabalhos relacionados

Para veiculos aéreos, a necessidade de voltar a uma regiao ja sobrevoada para que
ocorra o fechamento do circuito pode exigir um custo extra de tempo de voo que
muitas aeronaves nao dispoe, uma vez que o custo de energia para se sustentar no
ar é dispendioso e drones de pequeno porte sdo alimentados por baterias elétricas.
Dessa forma, é interessante que um mapa esteja disponivel previamente ao voo,
tornando desnecessario o retorno a uma regiao ja sobrevoada. Diversos trabalhos
com esse objetivo foram desenvolvidos ao longo das tltimas décadas, como pode ser

observado na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Trabalhos de estimacao da posicado de VANTS por meio de imagens a partir
do reconhecimento de regices.

# Técnicas Algoritmos Referéncia

1 OVeRR CCNZ e Hausdorff (SIM et al., 2002)

2 RR Filtro de Gabor e RNA (SHIGUEMORI et al., 2007)

3 RR Operador de Harris (SAMADZADEGAN et al., 2007)
4 OV eRR KLT e CC (CONTE; DOHERTY, 2008)

5 OVeRR KLT e CCNZ (CONTE; DOHERTY, 2009)

6 RR Histograma (LINDSTEN et al., 2010)

7 RR SIFT (CESETTI et al., 2011)

8 RR SIFT (SAMADZADEGAN; ABDI, 2012)
9 RR CCNZ (LIU et al., 2015)

10 RR CcC (BRAGA et al., 2016)

11 RR SURF (ABDI et al., 2016)

12 RR Correlacao de Fases (WAN et al., 2016)

13 RR SIFT, SURF e outros (BLAZHKO et al., 2017)

14 RR SURF (STEPANOV; TISHCHENKO, 2017)

Por limitacao de espago, as técnicas de Odometria Visual e Reconhecimento de Regioes
sdo chamadas de OV e RR respectivamente. As demais siglas sdo definidas no texto.

A Tabela 2.3 foi criada a partir de artigos de revisoes sobre outros trabalhos na area
de estimagao da posi¢do de VANTS utilizando visao computacional (BALAMURUGAN
et al., 2016; KANELLAKIS; NIKOLAKOPOULOS, 2017; AL-KAFF et al., 2018). A partir
desses trabalhos, foi utilizada a técnica da bola de neve, em que novas referéncias
sao selecionadas a partir das listas de citagoes dos trabalhos anteriores. Os novos
trabalhos escolhidos servem, por sua vez, como fonte de citagdoes para que outros
trabalhos sejam encontrados. O processo pode ser repetido até que nao se encontre
nenhum novo trabalho relevante na area. Como consequéncia do processo, foram

selecionados 14 trabalhos que utilizam o reconhecimento de regioes para estimar a
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posicao de VANTS.

Todos os trabalhos utilizam informagoes de imagens 6ticas capturadas por sensores
imageadores monoculares a bordo de drones. A tinica excegao é o trabalho de nimero
1, que utiliza também o modelo digital de elevacao da regiao sobrevoada para realizar
a estimacao da posicao. Além disso, alguns trabalhos apresentam também técnicas de
odometria visual como forma de aumentar o desempenho da estimagao da posicao
de VANTs. Todos os trabalhos apresentam técnicas que contam com informagoes
sobre o ambiente, como mapas ou imagens georreferenciadas, disponiveis antes do

inicio do voo.

1. Sim et al. (2002) utilizam duas informagoes complementares sobre o ambi-
ente sobrevoado: o modelo digital de elevacao e imagens 6ticas. O trabalho
também faz uso de duas técnicas de estimagao da posicao diferentes: a
odometria visual e o reconhecimento de regides. Na primeira, o algoritmo
de blockmatching é empregado, enquanto na segunda, para calcular a po-
sicao absoluta do veiculo, sdao utilizadas a correlagao cruzada normalizada
de média zero (ver Capitulo 3), representada na Tabela 2.3 como CCNZ,
nas informagoes providas pelo modelo digital de elevacao e a medida de
Hausdorff ( Robust-Oriented Hausdorff Measure) nas imagens éticas. No fi-
nal, é proposta uma integracao envolvendo as duas técnicas para reduzir o

erro da posicao estimada.

2. Shiguemori et al. (2007) apresentam uma forma de navegagao baseado em
pontos de referéncia naturais presentes no solo. Para isso, é necessario que
uma estacao de controle planeje antecipadamente e escolha os pontos de
referéncia observaveis pela aeronave durante o percurso da mesma. Um
banco de filtros Gabor é empregado para extracao das caracteristicas dos
marcos. As caracteristicas sao entao utilizadas por duas redes neurais ar-

tificiais diferentes para classificar as regioes escolhidas.

3. Samadzadegan et al. (2007) descrevem a ideia de utilizar imagens captu-
radas em voo para, posteriormente, compara-las a outra imagem que serve
como referéncia para estimar a posicao da aeronave. Para isso, € utilizado o

algoritmo baseado em pontos de interesse de Harris, ou operador de Harris.

4. Conte e Doherty (2008) abordam a estimagao da posigao por meio da
odometria visual e também por meio do reconhecimento de regides. No

primeiro caso, utiliza o algoritmo Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) para de-
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tectar pontos de interesse no solo e calcular a posicao relativa da aeronave.
Como o calculo da posicao relativa acumula erros ao longo do voo, é ne-
cessaria uma técnica de posicionamento fixo para reestabelecer a posicao
correta. Para isso, é proposto o uso de extratores de bordas e Correlacao
Cruzada (CC) para realizar o registro de imagens entre as imagens captu-

radas durante o voo e uma imagem georreferenciada obtida previamente.

. Conte e Doherty (2009) é uma versao modificada do artigo publicado em
2008, Conte e Doherty (2008). A primeira mudanga é a utilizacao da corre-
lacao cruzada normalizada de média zero ao realizar o registro de imagens
entre as imagens capturadas em voo e a referéncia. Além disso, ndao sao
mais utilizados extratores de bordas antes de realizar o calculo da correla-
¢do. A segunda modificagao é o uso de odometria visual para obtencao da

posicao relativa do veiculo.

. Lindsten et al. (2010) propoem o uso de histogramas de classe calculados
a partir de imagens capturadas por VANTs para comparar com mapas
pré-classificados. A comparacao é feita por meio da informacao contida
nos histogramas, que, por sua vez, sao calculados a partir das caracteristi-
cas presentes nas imagens aéreas divididas em zonas circulares. A principal
vantagem de utilizar histogramas é que estes nao sofrem influéncia da rota-

¢ao nem da luminosidade entre a imagem referéncia e a imagem capturada.

. Cesetti et al. (2011) apresentam o uso de imagens de satélite para realizar
o calculo da estimacao da posicao de aeronaves. Para realizar o registro de
imagens, é utilizado o algoritmo Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

para detectar pontos de interesse do ambiente.

. Samadzadegan e Abdi (2012) é baseado no trabalho anterior do mesmo au-
tor publicado anteriormente, Samadzadegan et al. (2007). A ideia é realizar
o registro de imagens para estimar a posicao absoluta de uma aeronave du-
rante o voo utilizando o algoritmo SIFT. Assim como no trabalho original,
as imagens capturadas em voo devem ser comparadas a uma referéncia

obtida previamente.

. Liu et al. (2015) propoem o uso da energia da imagem baseado no filtro
de Sobel para reduzir o efeito da luminosidade e auxiliar no calculo da
estimacao da posicao. O calculo é realizado entre imagens capturadas em
voo e imagens referéncia, sendo que o algoritmo utilizado para realizar o

registro de imagens ¢ a CCNZ.
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10.

11.

12.

13.

14.

Braga et al. (2016) utilizam extratores de borda classicos de Canny e Sobel
para comparar com o extrator de bordas proposto pelos autores. A ideia
da extracao de bordas é remover os detalhes contidos nas imagens aéreas
para obter um melhor casamento entre o mapa utilizado como referéncia
e as imagens capturadas pelo drone em tempo real. O casamento entre os

dois é realizado utilizando a CC.

Abdi et al. (2016) propoem o uso do algoritmo Speeded-Up Robust Featu-
res (SURF) para extrair pontos de interesse de uma imagem referéncia e,
assim, utilizar as posi¢oes dos pontos localizados no solo. Com as equacoes
de colinearidade, calcula a atitude, posicao e altura da aeronave. Os experi-
mentos sao feitos a partir da imagem de um satélite, que foi artificialmente

modificada para simular as imagens aéreas.

Wan et al. (2016) apresentam a ideia de remover o efeito da luminosidade
nas imagens. Para isso, propoem o uso do algoritmo de correlagao de fa-
ses para realizar o registro de imagens capturadas em voo com imagens

previamente obtidas de satélites.

Blazhko et al. (2017) utilizam diferentes algoritmos baseados em pontos
de interesse para efetuar o registro de imagens entre imagens capturadas
por drones e imagens utilizadas como referéncia. O trabalho apresenta um
estudo comparativo entre os algoritmos testados levando em consideracao o
tempo de processamento e a quantidade de pontos de interesse detectados.
Além disso, apresenta uma discussao sobre o uso de imagens capturadas em
diferentes estagoes do ano, afirmando que as diferencas entre elas podem

ser a causa de problemas na realizacao do registro de imagens.

Stepanov e Tishchenko (2017) propoem o uso de pontos de interesse na-
turais localizados no solo para estimar a posicao de aeronaves. Para isso,
utilizam o algoritmo SURF em imagens de satélite para extrair esses pontos
e utilizd-los posteriormente durante o voo. Os experimentos sao realizados
por meio de imagens sintéticas obtidas a partir de imagens de satélite que

simulam voos de VANTs.

Todos os trabalhos aqui listados apresentam metodologias diferentes para realizar a
estimacao da posicdo de VANTS por meio de imagens. Porém, nenhum deles discute
uma metodologia contendo a adaptagao como forma de otimizar o sistema de estima-

¢ao da posicao por imagens. Além disso, os casos de uso nos quais tais metodologias
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foram testadas apresentam diferentes caracteristicas, o que revela a importancia de

um sistema que possa ser adaptado para cada caso.
2.3 Consideracoes finais sobre este capitulo

O presente capitulo apresentou, de forma sucinta, uma RSL sobre SRDs. Tal revi-
sao resultou em uma agenda de pesquisa, na qual se destaca, entre outros itens, a
possibilidade de utilizacao da reconfiguragdo como forma de prover um sistema com
a caracteristica da autoadaptacao. Além disso, também foram discutidos aspectos
gerais sobre VANTSs, como nomenclatura, legislacao, definicdo e pesquisas desen-
volvidas na area de estimacgao da posi¢ao por imagens. No préoximo capitulo, sera
abordada e discutida a metodologia da estimagao da posicao por imagens utilizada

neste trabalho, bem como fundamentos necessarios para outros capitulos.
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3 REGISTRO DE IMAGENS E APRENDIZADO DE MAQUINA

Neste trabalho, a estimacao da posicao de VANTSs é realizada pela técnica de reco-
nhecimento de regides por meio do registro automatico de imagens. A ideia central
da técnica jaz no reconhecimento da regiao na qual o VANT estd sobrevoando ao
associd-la a um mapa, que serve como referéncia para localizar a posicao do veiculo.
A técnica envolve uma série de etapas, em que algoritmos de processamento de ima-
gens sao utilizados, assim como informagdes da aeronave durante o percurso de voo.
Os algoritmos de cada etapa dessa técnica sao aqui definidos com base nos trabalhos
de Silva (2016) e Braga (2018), que a investigaram e desenvolveram. Dessa forma, o
presente capitulo é dedicado a definicao dos algoritmos empregados por tal técnica
de estimacao da posigao. Além disso, sdo apresentados os conceitos das metodologias

de aprendizado de maquina utilizadas neste trabalho.

Os parametros de entrada necessarios para correta execugao da técnica podem ser
vistos na Tabela 3.1. Tais parametros foram divididos em 2 grupos: estaticos e dina-
micos. O primeiro grupo inclui valores que se modificam ao longo do voo realizado
pela aeronave, enquanto o segundo inclui valores que permanecem inalterados den-
tro de um mesmo percurso. Os pardmetros do primeiro grupo sao formados pelas
imagens capturadas, e pelas atitude e altitude da aeronave no instante de captura
das mesmas. Enquanto os valores de entrada do segundo grupo sao constituidos
pela imagem usada como referéncia e sua resolucao espacial, e o dngulo de visada

instantaneo da camera acoplada ao VANT.

Tabela 3.1 - Pardmetros de entrada necessario para estimagdo da posi¢do por imagens.

Parametros de entrada
Dinamicos Estaticos
Imagem Imagem referéncia
Atitude da aeronave Resolugao espacial da imagem referéncia
Altitude da aeronave Campo de visada instantdneo da camera

De maneira geral, o objetivo do reconhecimento de regioes por meio de imagens
é utilizar imagens obtidas por meio de sensores imageadores a bordo da aeronave
para, ap6s uma série de processamentos, comparara-las a uma imagem referéncia e,
assim, estimar a posi¢do da aeronave. A imagem referéncia, i.e., a imagem que serd
utilizada como mapa é uma imagem georreferenciada, que pode ser formada, por

exemplo, por um mosaico de imagens ou por uma imagem de satélite. E importante
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que a imagem referéncia cubra toda a area na qual o drone ira realizar o sobrevoo,
de forma que este nao visite areas que se encontram além dos limites do mapa de

referéncia.

Como a imagem georreferenciada e a imagem capturada no momento do voo sao
obtidas sob diferentes condicoes, elas estao submetidas a diferentes caracteristicas
e, por isso, etapas de processamento sao executadas com o intuito de atenuar as
diferengas. Apesar de ter sido empregada em voos noturnos (SILVA, 2016), a técnica
utilizada aqui foi desenvolvida para voos diurnos em que a posi¢ao do sensor ima-
geador esta em nadir, i.e., orientado para o centro da Terra. Na Figura 3.1 pode ser
visto fluxograma envolvendo todas as etapas necessarias para execucao da técnica

de reconhecimento de regides por meio do registro de imagens.

Para uma imagem capturada em um instante ¢ durante o voo, a primeira etapa
é formada pela sua conversao em uma nova imagem em tons de cinza, de forma
que os algoritmos subsequentes possam operar corretamente. Logo em seguida, uma
sequéncia de etapas ¢é realizada com o objetivo de melhorar a semelhanga entre
a imagem capturada e a referéncia. Entre elas, duas sao obrigatorias: o ajuste de
escala e o ajuste de rotagao, que se fazem necessarias porque os algoritmos usados
na etapa do registro de imagens sao invariantes a escala e rotacao e apresentam
resultados ruins caso o angulo de rotagdo e a escala sejam muito diferentes entre as
imagens as quais estao sendo comparadas (GONZALEZ; WOODS, 2008). As etapas de
filtragem e deteccao de bordas sao opcionais, porém buscam eliminar caracteristicas
nas imagens que possam influenciar negativamente a etapa do registro de imagens.
Em cada etapa, um ou mais algoritmos podem ser utilizados, compondo um conjunto

de possibilidades que afetam diretamente os resultados na estimacgao da posicao.

Da mesma forma que a imagem capturada durante o voo é processada ao longo de
diferentes etapas, a imagem referéncia é afetada pelos mesmos processamentos, com
excecao da correcao de escala e rotagao, pois essas informacgoes sao utilizadas como
referéncia. A Unica etapa adicional é a sele¢do da janela de busca. Nessa etapa, a
partir da posicao estimada de onde o drone estd e de uma medida de incerteza, uma
porcao da imagem referéncia é selecionada para realizagdo do registro de imagens.
Dessa forma, reduz-se a chance de erro por meio de reconhecimento espirio de regides
semelhantes e também o esforco computacional das etapas subsequentes. O calculo

do tamanho da area de busca em dado instante ¢ é dado pela Equacao 3.1.
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Figura 3.1 - Fluxograma da técnica de estimacao da posicao baseado em reconhecimento
de regioes.

_ _ imagem
/W referéncia

A 4 h 4 posicao
conversao para selecdo da < estimada

tons de cinza janela de busca [ 1 —
g v i ncerteza |
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parametros | .
S B
| filtragem ; filtragem
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+ detecgdo de | extracgdo de
. bordas ! bordas

angulode | | ajuste de registro de
> rotagao imagens
calculo da «- atitude da
posicao aeronave

A imagem(i) representa a imagem obtida no instante i durante o voo. As etapas de pro-
cessamento sao representadas por retangulos, em que os de linha continuas representam
etapas obrigatérias e os de linha tracejada representam etapas opcionais. Os pardmetros de
entrada sao representados por paralelogramos e se conectam as etapas de processamento
por meio de linhas tracejadas.

Fonte: Produgao do autor.

5i) = lar(f;) + inc/res(f;) (3.1)
alt(f;) + inc/res(f;) |

em que f; é a imagem aérea capturada apds o ajuste de escala, lar(f;) e alt(f;) é
a largura e altura da imagem respectivamente, res(f;) é a sua resolucao espacial,
e inc é a incerteza em metros. A partir da posicao estimada da aeronave, pode-se

calcular a regiao onde a janela estara centralizada.

Nesse contexto, o presente capitulo se divide em 6 secoes, que se dedicam a detalhar
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os algoritmos presentes em cada umas das etapas que compoe a técnica de estimagao
da posicao baseada em reconhecimento de regides. Os aspectos béasicos da imagem
digital, que formam a base para entendimento de tais sec¢oes, sao apresentados no
Apéndice B. Na primeira Secao, 3.1, o algoritmo de conversao para imagens em tons
de cinza é apresentado. Os algoritmos responsaveis pelas transformadas geométricas
das imagens, que incluem os algoritmos de ajuste de escala e de rotagdo sao apre-
sentados na Se¢ao 3.2. Nas sec¢bes seguintes, 3.3 e 3.4, sdo discutidos os algoritmos
utilizados para filtrar e extrair as bordas das imagens. Os algoritmos utilizados para
realizar o registro de imagens sdo apresentados na Secao 3.5. Na Secao 3.6, é ana-
lisado o calculo da posicao da aeronave com base na atitude da mesma durante a
captura da imagem. Por ultimo, na Secao 3.7 sdo abordados os fundamentos tedricos

das técnicas de aprendizado de maquina utilizados nos capitulos subsequentes.
3.1 Conversao para escala de cinza

Uma das etapas da metodologia de estimagao da posicao por meio do registro de
imagens é, sempre que necessario, a transformacao da imagem capturada pelo VANT
em uma imagem monocromatica. Assim, a imagem monocromatica, ou imagem em
escala de cinza, pode ser representada por uma unica fungao bidimensional, f(x,y),
cujos valores sao finitos e discretos. A partir desta, pode-se entao aplicar os algorit-

mos necessarios para o calculo da posicao do VANT.

A transformacao de uma imagem colorida para uma imagem em tons de cinza im-
plica na perda de informagao da mesma, uma vez que elimina suas informagoes sobre
cores. A perda, porém, apresenta beneficios, pois simplifica as etapas de processa-
mento subsequentes da metodologia de estimagao da posicao por meio de registro
de imagens e reduz o esforgo computacional dos algoritmos empregados (HUGHES et
al., 2013; GONZALEZ; WOODS, 2008).

Uma das formas de se converter uma imagem colorida para uma imagem monocro-
matica é por meio da composicao ponderada da intensidade de cada uma das bandas
da primeira. Caso a imagem esteja no padrao RGB, as bandas vermelho, verde e
azul devem ser misturadas para se obter a nova imagem em tons de cinza. A imagem
monocromatica foi obtida a partir da banda Y do modelo de cores YIQ e pode ser

calculada como

fm(x7y) = Oa 299 - fR(:L‘J/) + 07597 ' fG’(xvy) + 07 114 - fB(x7y)’ (32)
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em que f,, é a imagem monocromatica, e fr, fo e fp é a banda vermelha, verde
e azul da imagem colorida respectivamente. A porcentagem utilizada em cada uma
das bandas para compor a imagem monocromatica esta relacionada a sensibilidade

que o olho humano possui do espectro da luz (HUGHES et al., 2013).
3.2 Transformacgoes geométricas

As transformacoes geométricas sao utilizadas para mitigar os efeitos provocados pelo
movimento da camera quando embarcado no drone. As imagens capturadas durante
o voo por VANTS estao suscetiveis a diferentes tipos de distorgoes, sejam elas con-
sequéncia do revelo da superficie imageada, do conjunto éptico das lentes da camera
utilizada ou do movimento da aeronave. Para que a técnica de registro de imagens
por meio da correlagdo cruzada funcione corretamente, a distor¢ao de escala e ro-
tacdo devem ser corrigidas. Ambas podem ser realizadas aplicando transformacgoes

geométricas a imagens digitais.

As transformagoes geométricas de uma imagem monocromatica podem ser realizadas
em dois passos. Primeiramente, as coordenadas de cada pizel, (z,y), da nova imagem
devem ser calculadas. Em seguida, uma intensidade, f,,(x,y), devem ser atribuidos a
cada um dos pizels obtidos pela etapa anterior. No caso especifico das transformagoes
de escala e rotagao, a seguinte equagao pode ser utilizada (GONZALEZ; WOODS, 2008;
HARTLEY; ZISSERMAN, 2004 )

! T T
Cler [t =0 (3.3)
Yy Yy T2,1 T2,2 Yy

em que (z,y) sdo as coordenadas da imagem original e (z’,y') sdo as coordenadas
da imagem apos a transformacao. A transformacao pode entdo ser realizada ao se

determinar os valores de 171, Ti 2, To ;1 € Tho.

Porém, ao se realizar a transformacao da Equagao 3.3, pode ocorrer de algumas
coordenadas (z’,y’) ficarem sem valores, ocasionando lacunas na nova imagem. As-
sim como pode ocorrer de determinadas coordenadas serem mapeadas para o mesmo
ponto, criando sobreposicao de valores. Para evitar esses problemas, pode-se realizar
a transformagao inversa (GONZALEZ; WOODS, 2008)

x] . (3.4)
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A partir da transformada inversa é possivel obter as coordenadas da nova imagem. A
intensidade, ou brilho, dos pizels pode ser entao calculada escolhendo as coordenadas
mais proximas na imagem original. Essa técnica é chamada de vizinho mais proximo
(do inglés, nearest neighbor) e apresenta menor custo computacional quando com-
parada as técnicas que utilizam interpolacao. Além disso, ela mantém inalterado o
valor dos pizels da imagem original (GONZALEZ; WOODS, 2008; HUGHES et al., 2013).

3.2.1 Ajuste de escala

O ajuste de escala pode ser visto como uma transformada geométrica de redimen-
sionamento da imagem, i.e., uma transformacao que modifica a resolucao espacial
da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2008). Como o sensor imageador estd em posi¢ao
nadir, a resolucao espacial serd aqui tratada como a por¢ao do solo representada por
um pizel e, por isso, sera equivalente ao Ground Sample Distance (GSD), que pode

ser traduzido como distancia da amostra do solo.

O ajuste de escala é responsavel por igualar o GSD da imagem capturada pelo VANT
durante o voo e o GSD da imagem referéncia. Em geral, os sensores imageadores
utilizados e as condigdes de voo tornam a resolugao espacial das imagens diferentes.
O GSD de cada uma das imagens pode ser calculado usando a equacao B.2, que
depende dos parametros intrinsecos da camera e da distancia entre a lente e o objeto
imageado. Distor¢oes que dependem de outros fatores (e.g., aberracoes Opticas e

irregularidades presentes no relevo do terreno) nao sao aqui consideradas.

Nesse contexto, a distancia entre a camera e a superficie imageada pode ser enten-
dida como a distancia do drone ao solo, i.e., sua altitude. Esta, por sua vez, pode ser
obtida por meio dos sensores a bordo da aeronave, como um barémetro. Os parame-
tros intrinsecos da camera podem ser obtidos por meio de um teste de calibracao ou
junto ao representante do produto. Apds calcular o GSD das duas imagens (sendo
uma capturada em voo e a outra a referéncia), pode-se obter os pardmetros neces-
sarios para redimensionar a imagem por meio da matriz (GONZALEZ; WOODS, 2008;
HARTLEY; ZISSERMAN, 2004 )

T, 0
0 T,

, (3.5)

em que T, e T, sao calculados pela divisao entre o GSD da imagem capturada e

a imagem referéncia em cada um dos eixos. A imagem na qual as transformagoes
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serao aplicadas é aquela que possui menor GSD. Na Figura 3.2 pode ser vista uma
imagem capturada por um VANT com GSD de aproximadamente 14 cm/pizel (&
esquerda) e a mesma imagem apoés ser redimensionada para um GSD de 50 cm/ pizel
(a direita).

Figura 3.2 - Imagem capturada por VANT antes e depois de sofrer ajuste de escala.

Ajuste de
escala

A imagem aérea original (& esquerda) foi capturada durante um voo realizado por um
VANT & cerca de 70 metros do solo, possui tamanho de 520 x 427 pizels e GSD de
aproximadamente 14 cm/pizel. A mesma imagem com GSD de 50 cm/pizel (a direita) e
tamanho de 150 x 112 pizels. O FOV das duas imagens é aproximadamente o mesmo.

Fonte: Produgao do autor.

3.2.2 Ajuste de rotagao

Além das imagens apresentarem aproximadamente o mesmo GSD, elas precisam
estar orientadas aproximadamente no mesmo angulo. A imagem referéncia ¢é, por
padrao, orientada para o norte. As imagens capturadas em voo, porém, nao pos-
suem uma orientacao unica. Esse problema pode ser corrigido caso seja utilizado
um gimbal, o que as vezes nao acontece. Dessa forma, o ajuste de rotagdo se faz

necessario para corrigir a orientagdo das imagens.

O angulo de guinada do drone no momento de captura da imagem pode ser obtido
por meio de seus sensores, como uma bussola eletronica. A partir desse, pode-se
obter o angulo de guinada da camera instalada no corpo da aeronave. Usando esse
parametro e as Equagoes 3.3 e 3.4, é possivel realizar o ajuste de rotacao da imagem

por meio da matriz de transformacao
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| cos(k)  —sen(k)
r= sen(k) cos(k) |’ (3:6)

em que K é o angulo de guinada cAdmera no momento de captura da imagem. A
Figura 3.3 exemplifica o ajuste de rotagdo, em que uma imagem aérea obtida por
uma camera a bordo de um drone (a esquerda) é rotacionada usando o processo
descrito acima (& direta). Um detalhe importante é a borda preta gerada apds a
rotagdo da imagem e que nao faz parte da mesma. Isso ocorre como consequéncia
do preenchimento (ou padding, no inglés) de valores que nao fazem parte da imagem

original para manter o formato retangular da imagem.

Figura 3.3 - Imagem capturada por VANT antes e depois de sofrer ajuste de rotagao.

Ajuste de
rotagcao

Imagem aérea (a esquerda) capturada durante um voo realizado por um VANT e apds
ser rotacionada em um angulo de 112° (a direita). A imagem original possui tamanho de
520 x 427 pizels, enquanto a imagem rotacionada possui tamanho de 591 x 642 pizels. O
acréscimo no tamanho da imagem se da pelo preenchimento de zeros em decorréncia da
transformacao e gera a regido preta ao redor da imagem.

Fonte: Produgao do autor.

3.3 Filtros no Dominio do Espaco

Filtros podem ser entendidos como operagoes que alteram a intensidade dos pizels
em imagens para produzir novas imagens. O termo “filtro” esta associado ao dominio
da frequéncia, pois é utilizado para descrever mecanismos que permitem ou rejeitam
a passagem de determinadas frequéncias de um sinal. Quando essas manipulagoes
sdo realizadas no dominio do espago, recebem o nome de filtros espaciais, ou filtros
no dominio do espago (GONZALEZ; WOODS, 2008; HUGHES et al., 2013).
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De forma geral, a filtragem busca melhorar o aspecto das imagens manipulando
suas informacoes de forma a deixa-la mais apropriada para determinada aplicagao
(GONZALEZ; WOODS, 2008). A manipulagdo ocorre por meio da modificagdo de um
pizel por meio de uma operacao que envolve os valores do proprio pizel e seus
vizinhos. Dessa forma, filtros espaciais envolvem um conjunto de valores, que servem
como entrada, para se obter um novo valor. Caso a operagao realizada na imagem
seja linear, o filtro é denominado de filtro linear. Caso contrario, o filtro é denominado

de nao linear.

Filtros espaciais lineares operam como a soma de produtos entre uma imagem e
uma janela, que também pode ser chamada de nicleo (do inglés, kernel), mascara,
e padrao (do inglés, template). Essa operagdo ocorre entre os valores do kernel e
a intensidade dos pizels da imagem na vizinhanca apropriada e recebe o nome de
convolugao (GONZALEZ; WOODS, 2008; HUGHES et al., 2013). O valor dos coeficientes
da janela define a natureza do filtro e o efeito que este causard na imagem. A
mecanica da convolugao é exemplificada na Figura 3.7 com um ntcleo de tamanho
3 x 3.

Figura 3.4 - Convolugdo entre uma imagem e uma janela de tamanho 3 x 3.

Ty) w(u,v)

f(x-1, f(x-1, ’

bl |ty b w(-1,-1)| w(-1,0) | w(-1,1) f(x,y}(?(-‘] s
f(x-1,y) - W(-1,0) + ..

f(X_’1) f(x.y) f(x;1) w(0,-1) | w(0,0) | w(0,1) +( y) - w(-1,0)

: : f(x+1,y) - w(1,0) +
fx+1,y+1) - w(1,1)

f(x+1, f(x+1, )

;(-1) o1yl i) w(1,-1) | w(1,0) | w(1,1)

A convolugdo entre a imagem f e a janela w envolve a multiplicacao de todos os 9 elementos
da janela pelos respectivos elementos da imagem. O resultado final é obtido somando-se
todas as multiplicacoes.

Fonte: Producao do autor.

Como pode ser visto na Figura 3.4, a operacao de convolucao envolve a multiplicacao

entre os elementos da janela, w(u,v), e os elementos da imagem, f(z,y). O valor do
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novo pizel, f'(z,y), pode ser calculado centralizando a janela nas coordenadas (z, y)
e aplicando a convolugao por meio da equagao (GONZALEZ; WOODS, 2008; HUGHES
et al., 2013)

f(z,y) = za: Z flz+s,y+t) wlu,v), (3.7)

u=—a yv=-—>b

em que f'(x,y) é o valor do novo pizel, e a e b representam o tamanho da janela de
forma que a multiplicagdo envolva todos os elementos da mesma. Aqui, o formato
da janela dos filtros é assumido como retangular de tamanho 2a + 1 e 2b + 1, i.e.,
tamanhos horizontal e vertical impares. Apesar de ser possivel trabalhar com janelas
de lados pares, a utilizagao de lados de tamanho fmpar facilita a indexacao e permite

que as operagoes sejam realizadas com valores inteiros (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Para gerar uma nova imagem, f’, a operacao de convolucao deve ser aplicada a todos
os pizels da imagem original, f. Para isso, todas as coordenadas (z,y) devem ser
visitadas. Quando as coordenadas estao proximas das laterais da imagem, parte da
janela fica “para fora”, pois nao hé valores na imagem que possam ser associados
aos valores da janela. Para solucionar esse problema, pode-se preencher as lacunas
com zeros ou outros valores (GONZALEZ; WOODS, 2008). Aqui, a técnica escolhida
replica os valores da borda mais préxima para os valores mais afastados exigidos

pela janela.

Nesse contexto, pode-se dizer que filtros espaciais lineares envolvem a convolugao de
uma imagem com uma janela. Modificar os valores da janela implica em modificar
o efeito que o filtro causa na imagem. E modificar o tamanho do filtro implica em
modificar a intensidade com que esses efeitos sao aplicados. Nas Subsec¢oes 3.3.1 e
3.3.2 sao discutidos os filtros lineares da média e de Gauss, respectivamente, e seus
efeitos em imagens aéreas. Na Subsecao 3.3.3 é apresentado o filtro nao linear da

mediana.
3.3.1 Filtro da Média

O filtro da média pode ser obtido ao se definir uma janela cujos coeficientes possuam
todos o mesmo valor e uma constante responsavel pela normalizacao, obtida por
meio da soma dos coeficientes da janela (GONZALEZ; WOODS, 2008; HUGHES et al.,
2013). Quando a escolha dos coeficientes é 1, o que geralmente ocorre, a constante de

normalizagao passa a ser o niimero de elementos do filtro. Ao se realizar a convolugao
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(ver Equacao 3.7) de uma imagem com tal janela, o valor de cada pizel da nova

imagem passa a ser a média dos pizels da imagem original e da sua vizinhanga.

O filtro da média também recebe o nome de filtro de suavizagao, pois reduz as tran-
sicoes de intensidade dentro da imagem. Nesse sentido, o filtro da média pode ser
utilizado para reduzir o impacto de detalhes irrelevantes em uma imagem (GONZA-
LEZ; WOODS, 2008). Na Figura 3.5 pode ser visto um exemplo do efeito causado pelo

filtro da média com uma janela de tamanho 11 x 11.

Figura 3.5 - Exemplo do efeito do filtro da média em uma imagem aérea.

“dal
A imagem aérea capturada por uma cdmera a bordo de um VANT (& esquerda) foi sua-
vizada com o filtro da média com uma janela de tamanho 11 x 11, gerando a imagem a
direita.

Fonte: Produgao do autor.

3.3.2 Filtro de Gauss

O filtro de Gauss ¢ definido de forma semelhante ao filtro da média, com uma janela
seguida por um termo de normalizacao. Os coeficientes da janela, porém, nao sao
todos iguais, mas seguem a distribui¢do dada por (GONZALEZ; WOODS, 2008)

u2+1)2

w(u,v) = Ke~ 202 (3.8)

em que u e v sdo valores inteiros e correspondem aos indices da janela, K ¢é uma
constante e o é o desvio padrao. A escolha de K se torna irrelevante com o termo
de normalizagdo da janela. E a escolha do valor de sigma deve ser feito de acordo
com o tamanho da janela para evitar que janelas de diferentes tamanhos produzam
o mesmo resultado (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Assim como o filtro da média, o filtro Gaussiano produz a suavizacao da imagem. A
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diferenca se da em como essa suavizacao é feita. Enquanto o filtro de média cria uma
suavizagao linear na qual ha diferencas de intensidade na imagem, o filtro Gaussiano
apresenta uma suaviza¢do mais forte e mais uniforme (GONZALEZ; WOODS, 2008).
A Figura 3.6 ilustra o efeito causado pelo filtro de Gauss ao ser aplicado em uma

imagem capturada por uma camera acoplada a um VANT.

Figura 3.6 - Exemplo do efeito do filtro de Gauss em uma imagem aérea.

N

A imagem aérea capturada por uma camera a bordo de um VANT (& esquerda) foi aplicado
um filtro Gaussiano com uma janela de tamanho 11 x 11 e ¢ = 2, gerando a imagem a
direita.

Fonte: Produgao do autor.

3.3.3 Filtro da Mediana

Diferentemente do filtro da média e de Gauss, o filtro da mediana nao é linear. O
calculo realizado envolve a ordenagao de um conjunto de pizels de uma regiao da
imagem e a selegdo do valor central do conjunto para compor o novo pizel (GON-
ZALEZ; WOODS, 2008). Embora o processo de convolugdo nao seja usado, a janela
pode ser utilizada como forma de visualizacao do calculo. Ao percorrer uma imagem
com uma janela de tamanho arbitrario, cada novo pizel recebe o valor da mediana

do conjunto de pizels envolvido pela janela da imagem original.

O filtro da mediana ¢é efetivo na eliminacao de ruidos conhecidos como sal-e-pimenta
(do inglés, salt-and-pepper), que podem ser descritos como pontos brancos e pretos
presentes na imagem. Na Figura 3.7 pode ser visto uma imagem aérea capturada
por um VANT, a mesma imagem com ruido do tipo sal-e-pimenta artificialmente
adicionado e a imagem resultante apés a utilizacao do filtro da mediana na imagem

com ruido.
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Figura 3.7 - Exemplo do efeito do filtro da mediana em uma imagem aérea com ruido.

g - By ] . : AR y
LB 2, . /f
y 4 . o / s U

A imagem aérea capturada por uma camera acoplada a um VANT (& esquerda) foi adici-
onado, de forma artificial, o ruido do tipo sal-e-pimenta, gerando uma nova imagem com
pontos brancos e pretos (ao centro), que foi filtrada com o filtro da mediana de tamanho
3 x 3, gerando a imagem a direita.

Fonte: Produgao do autor.

3.4 Deteccao de Bordas

Algoritmos de segmentacao de imagens sao baseados em uma de duas caracteristicas
bésicas presentes em imagens: a continuidade e a descontinuidade (GONZALEZ; WO-
ODS, 2008). Este tltimo assume que a imagem possui diferencas entre regides com
intensidade suficientemente grandes para que seus limites possam ser detectados.
Tais limites definem as regides presentes dentro de uma imagem e sdo chamados de

bordas ou contornos.

Quando a intensidade de um pizel muda abruptamente, ela é chamada de pizel de
borda, indicando que naquela parte especifica da imagem existe uma transi¢do entre
regioes. Conjuntos interligados de pizels de bordas sao chamado de segmentos de
bordas ou apenas de bordas. A operagdo executada em imagens para identificar as
bordas é chamada de deteccao de bordas ou extracao de bordas (GONZALEZ; WOODS,
2008).

Como o contorno de uma regiao da imagem ¢ demarcado pela diferenga de intensi-
dade dos seus pizels, o processo de deteccao de bordas pode ser realizado por meio
de derivadas de primeira e segunda ordem (GONZALEZ; WOODS, 2008). E possivel
calcular as derivadas de uma imagem digital, i.e., de um sinal discreto, utilizando

o método das diferencas finitas. Escolhendo a forma da diferenca central, pode-se
definir

af(x,y) _ f(x+1>y)_f(x_17y)
or 2 ’ (39)
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para a derivada no eixo x, i.e., o eixo horizontal. O mesmo vale para o eixo vertical,
desde que seja feita a devida alteracao para a variavel y. O célculo das derivadas
numéricas pode ser entdo realizado por meio da convolugao (ver Se¢ao 3.3) da ima-
gem com uma janela (GONZALEZ; WOODS, 2008). A partir das derivadas, é possivel

calcular o gradiente da imagem, definido como o vetor

o Of (x.y)
Vi(wy) = [M ’y)] - [af?:,w] - (3.10)

Oy

E, a partir do gradiente, a forga (ou magnitude) pode ser calculada pela norma

Euclidiana do vetor,

IV £, )l| = \/o2(x. ) + g2z, v). (3.11)

Por tltimo, para definir se a magnitude do gradiente é uma borda, pode-se aplicar
um limiar, que atribui 255 (branco) a todos os valores acima desse limiar e zero
(preto) aos demais valores. Essa etapa também é chamada de binarizagdo, pois a
imagem passa a aceitar apenas dois valores, tornando-se uma imagem binaria. A
escolha do limiar pode ser realizada por métodos automaticos que fazem uso do
histograma da imagem (HUGHES et al., 2013).

3.4.1 Operador de Sobel

O operador de Sobel, ou operador de Sobel-Feldman, foi proposto no final dos anos
1960 por Irwin Sobel e Gary Feldman como uma forma de calcular o gradiente
de uma imagem (SOBEL; FELDMAN, 1973). A operacao pode ser definida em duas
etapas. Primeiro, deve-se realizar a convolu¢ao de uma imagem com duas janelas
diferentes para calcular as derivadas aproximadas das variacoes de intensidade dos
pizels nos dois eixos da imagem. A janela que calcula as variagbes da componente
horizontal pode ser definida como (SOBEL; FELDMAN, 1973; GONZALEZ; WOODS,
2008)

-1 0 1
Ge=1-2 0 2 (3.12)
-1 0 1
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e a janela que calcula as variagoes da componente vertical como

-1 -2 -1
gy=10 0 0. (3.13)

Na etapa seguinte, as duas componentes sao unificadas para calcular a magnitude
do gradiente da imagem por meio da Equacgao 3.11. O resultado é uma imagem
contendo a demarcacao das regides onde ocorre mudanca de intensidade dos pizels.
Por 1ltimo, pode-se aplicar um limiar para tornar a imagem binaria. Na Figura 3.8
pode ser vista uma imagem capturada por um VANT antes e apos a utilizacao do

operador de Sobel para deteccao de bordas.

Figura 3.8 - Exemplo do efeito do operador de Sobel-Feldman em uma imagem aérea.

Fonte: Producao do autor.

3.4.2 Operador de Canny

O algoritmo para detecgdo de bordas proposto por John Canny em 1986 (CANNY,
1986), conhecido também como operador de Canny, é mais complexo que o operador
de Sobel e busca atingir 3 objetivos bésicos (GONZALEZ; WOODS, 2008):

o Alto indice de acerto, em que o maior nimero de bordas possivel deve ser
encontrado sem obter falsos positivos;

o As coordenadas indicadas como bordas devem ser precisas, i.e., a distancia

entre o ponto marcado como borda e a borda verdadeira deve ser minimo;

» Asbordas detectadas devem ser tinicas para cada ponto de correspondéncia
na imagem. O detector de bordas nao deve indicar mais de um ponto como

borda onde s6 deveria existir um tnico ponto.
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Apesar de ser dificil de atingir os 3 objetivos, o operador de Canny busca satisfazé-los
da melhor maneira possivel. Nesse sentido, esse operador é um algoritmo sofisticado,
que pode ser dividido em 5 etapas (CANNY, 1986; GONZALEZ; WOODS, 2008). Na
primeira etapa a imagem ¢ filtrada com um filtro Gaussiano (ver Subsegdo 3.3.2).
Em seguida o gradiente da imagem (Equagao 3.10) é calculado utilizando alguma
forma de derivada discreta. O terceiro passo é o cédlculo da dire¢ao, ou angulo, do

gradiente, que pode ser obtido por meio da equacao

alz,y) =tan”™ [gy(%y)

em que ¢, e g, foram calculados no segundo passo. Na etapa seguinte, o gradiente
da imagem e a orientagao do gradiente sao utilizados para reduzir a espessura das
bordas. O processo, chamado de supressao nao maxima, pode ser resumido em duas

partes:

o O angulo do gradiente de um dado ponto é utilizado para se obter os dois

pizels mais proximos que estao localizados ao longo daquele mesmo angulo;

« A intensidade do gradiente dos vizinhos sao verificados. Caso algum deles
possua intensidade maior, o ponto é suprimido. Caso contrario, o ponto é

mantido.

Por 1ltimo, o quinto passo se resume em aplicar um limiar para definir quais pontos
sao bordas e quais nao sdo. No caso especifico do operador de Canny, dois limiares
sao aplicados, sendo um superior e outro inferior. Dessa forma, pode-se eliminar as
bordas espurias (ou falsos positivos). Na Figura 3.9 podem ser vistos os efeitos do

método de Canny em uma imagem aérea capturada por um drone.

Figura 3.9 - Exemplo do efeito do operador de Canny em uma imagem aérea.

Fonte: Producao do autor.
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3.4.3 Redes Neurais Artificiais

Uma alternativa aos operadores tradicionais, como Canny e Sobel, é o0 uso de RNAs
para deteccao de bordas. As RNAs podem ser vistas como filtros nao lineares quando
comparadas aos filtros espaciais (ver Sec¢do 3.3), em que ocorre a convolu¢ao da
imagem com uma janela (BRAGA, 2018). A ideia bdsica por tras das RNAs é o
treinamento a partir de dados de entrada predefinidos, que visam aumentar seu
desempenho em dada tarefa (ver Secdo 3.7.3). No caso da detecgao de bordas, o

objetivo do treinamento é aumentar a acuracia de deteccao das mesmas.

A RNA ja treinada e testada foi utilizada para compor o conjunto de técnicas de
deteccao de bordas, sendo a arquitetura e os parametros de treinamento desenvolvi-
dos em outros trabalhos (BRAGA et al., 2016; BRAGA, 2018). Uma MLP foi treinada
com o algoritmo de retropropagacao de erro, no qual classifica padroes binarios de
bordas. O treinamento envolveu um conjunto total de 26 padroes diferentes, sendo
24 de bordas e 2 de nao bordas. Os padroes definidos para o treinamento da MLP
sao possiveis combinagoes de matrizes binarias com tamanho 3 x 3, uma vez que
matrizes maiores implicaria em conjuntos de treinamento muitos extensos devido ao

nimero de combinagoes possiveis (BRAGA, 2018).

A arquitetura da MLP é composta por 9 neurdnios artificiais de entrada (um para
cada célula da matriz 3x3), um neurdnio artificial de saida, que classifica se a entrada
¢ uma borda ou uma nao borda, e 18 neur6nios na camada escondida. A arquitetura
foi concebida por meio de uma meta-heuristica chamada de Colisdo de Multiplas
Particulas (do inglés, Multiple Particle Collision Algorithm) (BRAGA, 2018).

A utilizacao da MLP como extrator de bordas ocorre de maneira semelhante ao
processo de convolugdo (ver Se¢ao 3.3), em que a janela percorre a imagem para
classificar os pizels em borda ou nao borda. No caso da MLP, a janela possui ta-
manho de 3 x 3 pizels, totalizando as 9 entradas aceitas pela rede neural, que faz a
classificagdo. O processo de binarizacdo da imagem ¢ feito utilizando o método de
Otsu (BRAGA, 2018). O resultado do processo de detec¢do de bordas com a MLP

descrita pode ser visto na Figura 3.10.
3.4.4 Congruéncia de Fase

A congruéncia de fase é uma medida adimensional que reflete os comportamento
de um sinal no dominio da frequéncia. A decomposicdo de uma onda quadrada

utilizando séries de Fourier, por exemplo, revela que as ondas senoidais estao em
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Figura 3.10 - Exemplo do efeito da deteccao de bordas realizado por uma RNA.

Fonte: Producao do autor.

fase, i.e., em maxima congruéncia, no exato ponto de crescimento e decrescimento
da onda quadrada. Nesse sentido, as informagdes de uma imagem no dominio da
frequéncia podem ser utilizados para detectar onde suas componentes estao em fase

e, consequentemente, determinar a posi¢ao das bordas da imagem (KOVESI, 2000).

Apesar de ser uma técnica que apresenta excelentes resultados, seu problema crucial
é a sensibilidade a ruidos presentes no sinal. Além disso, o esfor¢co computacional
desta técnica é consideravelmente maior quando comparado aos operadores tradici-
onais, como o operador de Sobel. Neste trabalho, a técnica de deteccao de bordas
por congruéncia de fase segue as diretrizes propostas por Kovesi (2000) e envolve 4

passos, resumidos a seguir:

« Como a congruéncia de fase é diretamente proporcional a funcao de energia
local de um sinal, este pode ser utilizado para encontrar os pontos de
méaxima congruéncia. Para isso, pode-se realizar a convolugao do sinal com
filtros de escalas variadas para se obter vetores de resposta. A congruéncia
de fase pode entao ser obtida a partir do somatoério das escalas dos vetores.
O filtro de Log-Gabor foi escolhido por ser um modelo conveniente para o

problema.

o A congruéncia de fase é suscetivel a ruidos presentes no sinal e, por esse
motivo, deve possuir algum mecanismo para corrigir o problema. Ao supor
que o ruido é aditivo, o espectro de poténcia do ruido é constante e as
bordas s6 ocorrem em pontos isolados da imagem, é possivel identificar o
nivel de ruido que influencia a energia do sinal. E, uma vez calculado, é
possivel usa-lo para suprimir o efeito do ruido no célculo da congruéncia

de fase.
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o A detecgao de bordas s6 tera sentido se a congruéncia de fase possuir diver-
sas frequéncias. Caso s6 haja uma frequéncia, nao é possivel avaliar onde
ela estd em concordancia com outras frequéncias. Para evitar que certas
frequéncias influenciem a deteccao da borda, elas devem ser ponderadas.
A funcao sigmoide foi escolhida para a ponderagdao, com um parametro
responsavel pelo fator de corte. Dessa forma, respostas esptrias podem ser

evitadas e a localizagdo das bordas se torna mais apurada.

» Por ultimo, o calculo deve ser generalizado para duas dimensoes, que pode
ser realizado aplicando os filtros unidimensionais em diferentes orientacoes

e, posteriormente, combinar suas respostas.

Dessa forma, é possivel aplicar a congruéncia de fase para detectar bordas em uma
imagem digital. Um exemplo do efeito da congruéncia de fase na detecgdo de bordas

de uma imagem aérea pode ser visto na Figura 3.11.

Figura 3.11 - Exemplo da técnica de congruéncia de fase na deteccio de bordas.

Fonte: Producao do autor.

3.5 Registro de imagens

A tarefa de comparar duas imagens que podem ter sido capturadas em momentos
diferentes, em posicoes diferentes e com sensores diferentes pode ser realizada por
meio do registro de imagens. Nesse sentido, registro de imagens pode ser enten-
dido como a transformacao que permite que as informagoes de uma imagem sejam
comparadas a outra. O processo consiste em definir uma das imagens como refe-
réncia e aplicar transformagdes geométricas na outra de forma que ambas fiquem
alinhadas (BROWN, 1992). Aqui, vale lembrar que as transformagoes geométricas de
escala e rotagao foram realizadas em etapas anteriores, o que define esta etapa como

responsavel pelo calculo da matriz de translagao entre as duas imagens.
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Uma forma de utilizar informagcoes presentes em imagens para calcular suas corres-
pondéncias consistes em escolher uma regiao de uma imagem (chamada template) e
usa-la como modelo para rastrear sua posicao em outra imagem usando algum tipo
de técnica de busca, em que, neste trabalho, sao utilizadas técnicas baseadas em
correlagao cruzada. Essa forma é indicada para sequéncias de imagens com pouca

ou nenhuma alteracao da visdo da camera durante a captura (SZELISKI, 2011).

Dessa forma, um template pode ser definido como uma regidao contida em uma
imagem, ou até uma imagem inteira, que possui algum tipo de informacgao capaz de
identifica-la. O template pode entdo ser utilizado para estimar a matriz de translagao
que tornam as duas imagens desalinhadas. O processo ocorre de maneira similar ao
da convolucao (ver Segao 3.3), em que uma janela é aplicada a imagem referéncia de
forma a gerar uma nova imagem, sendo a janela o proprio template e a nova imagem
o resultado da correlagdo. Aqui, o template sera a imagem capturada em voo por uma
camera acoplada a um VANT, enquanto a imagem de busca, ou imagem referéncia,
serd a imagem georreferenciada utilizada como mapa da regiao sobrevoada. Nesse
sentido, a matriz de translagao entre as duas imagens pode ser estimada pela técnica

de correlagao cruzada e afins.
3.5.1 Correlagao Cruzada

A correlagao ¢é utilizada desde os anos 1970 para rastrear e localizar regides em
imagens (HANNAH, 1974). Ao longo do tempo sofreu modificagoes, como a redugao
do custo computacional (LEWIS, 1995) e o suporte para uso de mascaras (PADFIELD,
2010). Apesar de ser uma técnica muito importante na area de processamento de
imagens, a correlacao nao ¢ tolerante a variagao de escala e rotagao, i.e., as imagens
submetidas ao seu uso devem possuir aproximadamente a mesma escala e estar

orientadas na mesma direcao.

A correlagao cruzada (CC) pode ser descrita como uma operagdo matemética pizel
a pizel entre um template e uma imagem e estd diretamente relacionada a distancia
Euclidiana. Esta, por sua vez, pode pode ser definida, entre dois objetos bidimensio-
nais (e.g., duas imagens), como o somatoério do quadrado das diferencas dos valores

no espaco selecionado (LEWIS, 1995), ou, matematicamente, como
dfc,t(uﬂj) = Z[f<x7y) —t(x—u,y—v)]z, (315)
z,y
em que f é a imagem na qual ocorre a busca e (z,y) o espaco de busca da imagem
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sob o template t, localizado na posi¢ao (u,v). A Equagao 3.15 pode ser expandida

para

d?‘,t(uvv) = Z[fz(xay) - 2f(a:,y)t($ —uY - U) + tz(w —uYy— U)] (316)

x7y

Supondo que os termos Y f2(z,y) e X t*(z—u, y—v) sdo constantes, entao o restante

da equacao

ceu,v) = Y [f(x,y)t(e — u.y —v)] (3.17)

x?y

pode ser considerado uma medida de similaridade entre a imagem e o template, i.e.,
quanto maior o valor de cc(u,v), maior a semelhanca entre o template e a imagem

em que ocorre a busca na posicao (u,v).

Embora a Equacao 3.17 seja capaz de definir a CC matematicamente, no quesito
de implementacao ainda é necessario definir quais sao os valores de z e y. Como
correlacao ¢ calculada para todos os elementos sobrepostos entre o template e a
imagem de busca, dado um template de dimensao M por N e a imagem de busca P
por (), a matriz de correlacao terda tamanho M + P — 1 por N + () — 1. Levando em

conta essa sobreposicao, a Equacgao 3.17 deve ser modificada para

u v

ce(u,v) = > > fzytlr —u+ M,y —v+ N, (3.18)

r=u—M+1 y=v—N+1

em que f(z,y) =0parax > P+1louz<0ey>Q+1ouy<0.Por questoes
de simplicidade e legibilidade, a Equacao 3.17 sera utilizada para derivar as técnicas

subsequentes.

Uma vez calculada a matriz de correlacao, é esperado que a posicao correta da regiao
de interesse seja indicada pelo seu maior valor. Porém, isso nem sempre acontece. As
vezes, ao contrario do que foi assumido, o termo Y f?(z,y) nao é constante, i.e., a
imagem em que ocorre a busca pode apresentar uma regiao com mais brilho (pizels
com valor mais alto) do que as outras regioes. Dessa forma, o termo Y f?(x,y) poderd
influenciar o calculo e indicar a posicao do template errada. Um outro problema da
Equacao 3.17 é que os valores de cc(u, v) ndo sdo normalizados, o que pode dificultar

a comparacao dos resultados entre imagens de diferentes tamanhos.
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Embora apresente algumas limitagoes, a CC é uma técnica simples e pode ser fa-
cilmente programada. No dominio do tempo, o uso de multiplos lagos aninhados
para realizar as multiplicagoes entre as duas imagens eleva o custo computacional.
Nesse caso, a alternativa é a implementagao no dominio da frequéncia por meio do
uso da transformada discreta de Fourier, que pode ser realizada pela convolugao
entre o template e a imagem de busca (GONZALEZ; WOODS, 2008). No dominio da

frequéncia, a CC pode ser calculada como

conv(f,t') = FHF(f)F()}, (3.19)
em que JF é a transformada de Fourier, f é a imagem e t' é o template rotacionado
em 180°.

3.5.2 Correlacao Cruzada Normalizada

De acordo com (NAKHMANT; TANNENBAUM, 2013), a correlacao cruzada normalizada
(CCN) pode ser definida por

cen(u, v) = ——2zeld (@ 9)x — .y = v)

_ , 3.20
\2/ch,y f(x7y)2 Zx,y t(l‘ —uy _'U)Z ( )

que ¢é baseada na Equacao 3.17, porém com um novo termo no denominador res-
ponsavel pela normalizagao. O resultado da equacao é um valor entre 0 e 1, sendo 1

a maior similaridade possivel entre template e imagem.

Embora a correlagdo normalizada seja uma sofisticagao da CC, ela nao soluciona o
problema do brilho da imagem, uma vez que o termo Y f2(x, ) ainda nao é levado
em consideracao no calculo. Dessa forma, uma nova técnica foi proposta, sendo de-
nominada de correlagdo cruzada normalizada de média zero (CCNZ) (NAKHMANT,
TANNENBAUM, 2013), ou também de simplesmente de correlagdo cruzada norma-
lizada (LEWIS, 1995; GONZALEZ; WOODS, 2008; PADFIELD, 2010; SZELISKI, 2011).
Neste trabalho, a nomenclatura usada sera diferente para os dois tipos de correlagao,
sendo a CCNZ definida como

Zx,y{[f<x7 y) - ?u,v] [t(SL’ —u,Yy — U) - ﬂ}
ISyl () = T2 50, [t — uy —v) =12

cenz(u, v) = (3.21)
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em que ?M ¢ a média no espaco da imagem de busca sob t e ¢ é a média do
template. A principal vantagem de se utilizar a Equacao 3.21 para calcular a medida
de similaridade é que ela leva em consideragdo a mudanga de brilho da imagem.
Quando o valor médio dos pizels da imagem e do template sdo incluidas na equacao,
o calculo passa a considerar apenas a diferenca entre os valores e nao seu valores
absolutos. Além disso, o resultado da equacao se torna um valor entre —1 e 1, sendo

—1 completamente anticorrelacionado e 1 completamente correlacionado.

Apesar de solucionar o problema da diferenca de brilho entre as imagens, a CCNZ
possui um custo computacional extra quando comparado a CC. Para reduzi-lo, foi

proposta a utilizagdo de somas parciais e transformadas de Fourier (LEWIS, 1995).
3.5.3 O uso de mascaras

O uso de méscaras em imagens se faz necessario em muitas aplicagoes do mundo real
(PADFIELD, 2010). Em processamento de imagens, as mascaras podem ser definidas
como matrizes logicas bidimensionais responsaveis por demarcar a regiao da imagem
a ser utilizada, em que 1 representa um valor de interesse e 0 um valor a ser ignorado.

Um exemplo de utilizagao de uma méscara pode ser visto na Figura 3.12.

Figura 3.12 - Exemplo do uso de méscara para demarcar a regido valida de uma imagem.

A imagem aérea capturada por um VANT (a esquerda) ao ser rotacionada em 112° (ima—
gem do meio) ocasiona a criacdo de regides pretas como consequéncia do padding. Para
evitar esses valores, uma méascara binaria (a direita) pode ser utilizada para demarcar a
regido valida da imagem.

Fonte: Produgao do autor.

Ao rotacionar a imagem original (imagem mais a esquerda da Figura 3.12), obtém-

se uma nova imagem, rotacionada e acrescida de uma borda (imagem do meio da
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Figura 3.12). Esta borda é resultado do “enchimento” lateral para que a imagem
mantenha sua forma retangular e, por isso, é chamada de preenchimento ou, do
inglés, padding. Por nao fazer parte da imagem original, o preenchimento nao pode
ser considerado nos calculos e, por isso, é necessaria a utilizacdo de uma mascara
que indique quais valores devem ser utilizados e quais devem ser ignorados (imagem

mais a direita da Figura 3.12).

No célculo da CC (Equacao 3.17), todos os valores invalidos da imagem também
devem ser desconsiderados. Para isso, pode-se observar a méascara da imagem, My, e
a mascara do template, M,. Tomando M = My M, para todos os valores de (u, v),

a Equacao 3.17 pode ser reescrita da seguinte forma

ce(u,v) = > [flz,y)tx —uy—v)] (3.22)

e a Equacao 3.21 como

Loy e milf(@:9) — oyl —uy —v) —Layl}
\Q/Zz,y € M[f(xa y) - 790,3/]2 Zm,y € M[t(aj — WY — U) - %ﬁ?,y]Q

cenz(u,v) = (3.23)

Implementar as Equagoes 3.22 e 3.23 no dominio temporal é trivial, porém o niimero

de operagoes torna o esforco computacional do processo muito alto.
3.5.4 Correlacao Cruzada com Mascara

No dominio da frequéncia, a CC com mascara pode ser implementada da mesma
maneira que a CC sem mascara. A unica diferenca é que todos os valores a serem
ignorados demarcados pela mascara devem ser zerados antes de iniciar o calculo da

convolucao.

Por outro lado, a implementacao com méscara da versao da CCN e da CCNZ é mais
complexa. Isto se da por 2 fatores. Primeiro, os valores do template variam de acordo
com a regiao de interesse da imagem de busca como consequéncia da sobreposi¢ao
entre as mascaras. O mesmo vale para os valores no espaco da imagem de busca, 7x7y.
Segundo, ao nao utilizar o padding, o nimero de valores utilizados no calculo pode
nao ser suficiente para se atingir um resultado estatisticamente confidvel (PADFIELD,
2010).
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O primeiro problema pode ser resolvido ao manipular a Equagao 3.23 de forma a
calcular seus somatérios utilizando convolugoes (ver Apéndice C). Dessa forma, com
o custo total de 6 convolugoes, o numerador e o denominador podem ser calcula-
dos para todos os valores de (u,v), o que coloca o custo computacional da versao
da CCNZ com mascara no mesmo nivel de complexidade da versao sem maéascara
(PADFIELD, 2010).

O segundo problema é a consequéncia do uso de mascaras, em que o padding nao
¢é contabilizado no céalculo. Dessa forma, pode ocorrer da quantidade de elementos
resultante da interseccao entre as mascaras nao ser suficiente para se obter um resul-
tado estatisticamente confidvel. Para solucionar esse problema, é necessario aplicar
uma funcao que relacione o resultado da correlagao e a quantidade de valores uti-
lizados no calculo. Um exemplo é aplicar uma funcao de corte, em que os valores

abaixo de um limiar ¢ sao zerados, i.e.,

cenz(u,v), para q(u,v) > 6 (3.24)

cenz® (u,v) =
(u,v) 0, para q(u,v) <6

em que ¢q ¢ a quantidade de elementos envolvidos no calculo da convolucao, e que

pode ser calculada pela Equacao C.7 do Apéndice C.

Aplicando o mesmo raciocinio para a CCN (ver Equacao 3.20), pode-se chegar a
conclusao de que é possivel resolvé-la com o uso de 3 convolugoes. E mais uma con-
volugao extra para calcular a quantidade de elementos na interseccao das mascaras
e aplicar o limiar para eliminar os resultados estatisticamente nao confiaveis. Dessa
forma, é possivel calcular a CCN com mascara no dominio da frequéncia utilizando

um total de 4 convolugdes.

Por tltimo, é possivel calcular a distancia Fuclidiana (Equagao 3.15) com méscara
no dominio da frequéncia. A Equagao expandida, 3.16, possui 3 somatorios que
podem ser resolvidos com 3 convolugoes. Adicionando a convolugao responséavel por
calcular o niimero de elementos na intersec¢ao das mascaras, o calculo da distancia
Euclidiana com mascara no dominio da frequéncia pode ser resolvido com um total

de 4 convolugoes.
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3.6 Calculo da posicao

A matriz de translacao entre a imagem capturada pelo drone e a imagem referéncia
pode ser usada para calcular a posicao da imagem capturada pela camera acoplada
ao VANT. Porém, a posi¢ao da imagem e a posicao do VANT podem ser diferentes,
pois, embora a camera esteja em posi¢ao nadir, esta presa a estrutura da aeronave
e, consequentemente, sofre os movimentos realizados por esta. Esse problema pode
ser resolvido com o uso de um gimbal, que é um acessorio responsavel por estabilizar
a camera de forma a eliminar os movimentos indesejaveis durante a captura das
imagens. Porém, muitos drones nao estao equipados com gimbal, o que torna essa

etapa da técnica necessaria.

A atitude de um corpo no espacgo tridimensional pode ser definida por 3 angulos
perpendiculares entre si (GROVES, 2013; KRAUS, 2007). A rotagao do corpo pode
entao ser calculada combinando as rotacoes individuais de cada um dos eixos. Es-
colhendo w como angulo de arfagem, ¢ como rolagem e xk como guinada, pode-se

definir a rotacado de um corpo como (KRAUS, 2007)

1 0 0
R, =10 cos(w) —sen(w)|; (3.25)

0 sen(w) cos(w)

cos(¢) 0 sen(o)
Rs=| 0o 1 o0 |; (3.26)

|—sen(¢) 0 cos(9) ]

cos(k) —sen(k) 0
R, = |sen(k) cos(k) 0]. (3.27)
0 0 1

A rotagao de um corpo em torno dos 3 eixos pode ser calculada pela combinagao

Rl,l R1,2 R173
R = RngbRn = R2,1 R2,2 R2,3 . (3'28)
R3 1 R3,2 R3,3

)

Para se obter o deslocamento entre o ponto projetado pela camera e a posicao do

60



VANT, basta utilizar os elementos da matriz da Equacgao 3.28

Des, B
Des,

em que Des, e Des, sao os deslocamentos no eixo x e y respectivamente, e H ¢ a

H-Ri3/R33

(3.29)
H - Ry3/Rs33,

altitude da aeronave.
3.7 Aprendizado de maquina

O ato de classificar é utilizado em diversas atividades humanas e permite a tomada
de decisbes frente a uma situacdo nova baseada em informagdes passadas. Além
disso, a andlise (e mineracao) de dados permite que novas informagoes sejam encon-
tradas, assim como padroes e tendéncias que podem nao estar inicialmente visiveis.
Esse processo é denominado de “aprender com os dados” (HASTIE et al., 2009). De
forma geral, pode-se dividir o processo de aprendizado em dois: dado um montante
de dados, deseja-se agrupa-los em conjuntos com caracteristicas semelhantes; ou,
dado um montante de dados, deseja-se construir uma regra capaz de classificar uma
nova informacgao em uma das classes preexistentes. Enquanto o primeiro é conhecido
como Aprendizagem nao Supervisionada, o segundo é chamado de Aprendizagem
Supervisionada (HAYKIN, 2009).

Diferentes abordagens surgiram ao longo dos anos buscando atingir tais expectativas
(HASTIE et al., 2009). Segundo Kotsiantis (2007), os classificadores podem ser agru-
pados em diferentes tipos de técnicas, como as baseadas em légica, em redes neurais
e em estatistica. Aqui, o termo aprendizado de maquina (do inglés, Machine Lear-
ning) serd utilizado para incluir qualquer técnica de classifica¢ao independentemente

de sua vertente.

Trés técnicas de aprendizado de maquina utilizadas nos capitulos subsequentes sao
apresentadas ao longo desta secao. Na Subsecao 3.7.1, é apresentado o conceito,
de forma geral, da arvore de classificacdo. Em seguida, na Subsecao 3.7.2, sdo dis-
cutidos os aspectos bésicos das Maquinas de Vetores de Suporte. Por ultimo, na
Subsecao 3.7.3 é apresentada a estrutura genérica das RNAs, bem como a estrutura

que caracteriza um Perceptron de Multiplas Camadas.

61



3.7.1 Arvore de classificacdo

Classificadores baseados em arvores sao faceis e rapidos de serem construidos e
resultam em modelos muitas vezes facilmente interpretaveis por seres humanos. Além
disso, eles aceitam misturas de dados numéricos e categéricos, e apresentam alta
resisténcia a inclusdo de varidveis de entrada irrelevantes, i.e., variaveis que nao
contribuem de maneira significativa para uma melhor classificacao dos dados. Por
outro lado, arvores de classificacdo raramente proveem alta acuracia de classificagao

quando comparada a outras técnicas mais sofisticadas (HASTIE et al., 2009).

Uma arvore é um grafo direcionado aciclico, o que confere a caracteristica de possuir
apenas um caminho entre qualquer par de nés. O né do qual partem os caminhos
que alcancam todos os demais nés é chamado de raiz. O né raiz, ou apenas raiz,
¢é caracterizado por nao possuir parentes, i.e., ndo possuir nenhum outro né cujas
arestas estao direcionadas a ele. Qualquer outro né da arvore possui ao menos um

parente e nés que nao possuem descendentes sao chamados de folhas (BISHOP, 2006).

Métodos de classificacao baseados em arvore dividem o espago amostral em sub-
grupos por meio de regras de decisao. Cada subgrupo do espago amostral pode ser
subdividido em novos grupos em um processo recorrente. Esse processo de subdivi-
soes ocorre até que alguma regra de parada seja satisfeita, tal como a classificagao
correta de todo espaco amostral ou o alcance de um comprimento maximo da arvore
(HASTIE et al., 2009).

Um exemplo de arvore de classificagao bindaria e a divisao causada no espaco amostras

bidimensional pode ser visto na Figura 3.13.

A parte mais dificil no treinamento de uma arvore de classificacdo se da na escolha
das regras que separam as amostras. As regras devem definir quais s@o os pontos de
separagao que melhor dividem as amostras em grupos. Uma forma de definir tais
regras é por meio da medida de impureza dos nds, que contabiliza a propor¢ao de

amostras por classe para uma dada regiao (HASTIE et al., 2009).

Tomando o conjunto amostral {(e;,d;)}Y |, em que e; é um vetor de observacoes e
d; é a classe a qual pertence, a propor¢ao de observagoes pertencentes a uma classe

k em um né m da arvore é dada por (HASTIE et al., 2009)

1
Pmk = N Z 1, (3.30)

M e;€ERm, d;i=k
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Figura 3.13 - Exemplo de arvore de classificagdo binaria.

g Raiz
R,
R, b
N6 -
=
e,<t, R,
t, R,
Folha «~ R,

A &rvore de classificagao (a esquerda) é composta por 4 nés e 5 folhas e particiona o espago
amostral em 5 regides diferentes, conforme ilustrado no quadro da direita.

Fonte: Adaptado de Hastie et al. (2009).

em que R, é a regiao do espago amostral contendo N,,, amostras. Diferentes medidas

de impureza podem ser calculadas a partir da Equacao 3.30, tal como o indice de

Gini:

K
Gini = k(1 = Pk, (3.31)

k=1

em que K ¢é o total de classes do conjunto amostral do né m. Por ultimo, basta
ponderar as medidas de impureza pelo nimero de amostras de cada n6 descendente
apoés a divisao. As regras de classificacao sao entao escolhidas de forma a minimizar
a medida de impureza (HASTIE et al., 2009).

3.7.2 Maquinas de Vetor de Suporte

Maquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Machines - SVM) sao classificadores
cuja regra de decisao esta baseada na construcao de um subespago afim plano, i.e.,
um hiperplano, que busca maximizar a margem de separacao do espaco amostral
de treinamento. SVMs sdo baseados no conceito de vetores de suporte, que formam
a base para a construcao da regra de decisao e também o principio basico por tras
do kernel da técnica. Além disso, os vetores de suporte tém papel fundamental na
etapa de treinamento d4a técnica, que realiza o ajuste do hiperplano por meio de um
problema de otimizac¢ao convexo (BISHOP, 2006; HAYKIN, 2009).
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Para compreender o funcionamento da SVM, supde-se, inicialmente, um conjunto
amostral {(e;, d;)}Y |, em que e; é um vetor contendo as caracteristicas de entrada da
i-ésima amostra e d; € a classe de saida desejada para a mesma amostra. Supondo um
subconjunto linearmente separavel com duas classes, d; = 1 ou d; = —1, a equagao

que separa os dois padroes mediante um hiperplano é dada por

w-e+uv=0, (3.32)

em que w é o vetor de pesos, e é o vetor de entrada, w - e é o produto escalar entre
os dois vetores e v é um viés. A ideia fundamental por tras da técnica de SVM é
obter um hiperplano 6timo que separe as amostras com a maior margem possivel,
i.e., definir wy e vy de modo a maximizar a separacao entre as classes do espaco

amostral.

O subconjunto de pontos do espago amostral que se localiza exatamente no limite da
margem do hiperplano é chamado de vetores de suporte e sao responsaveis por defi-
nir os parametros do hiperplano 6timo (HAYKIN, 2009). Todas as amostras restantes
sao irrelevantes para o processo. Os vetores de suporte sao formados pelas amos-
tras que estao o mais préximo possivel do hiperplano 6timo e, além de formarem
um subconjunto de pontos dificeis de serem classificados, determinam de maneira

fundamental a localizacdo do plano que separard as classes (BISHOP, 2006).

Escolhendo p como o valor 6timo para a margem que separara as classes do conjunto
amostral, pode-se demonstrar que (HAYKIN, 2009)

(3.33)

Nesse sentido, para maximizar p, deve-se minimizar a norma euclidiana do vetor de
pesos, wy. Um exemplo, em duas dimensoes, de hiperplano dividindo um conjunto

de dados linearmente separavel pode ser visto na Figura 3.14.

A partir das Equagoes 3.32 e 3.33, pode-se formalizar o problema como um problema
de otimizacao convexo, o que torna qualquer soluc¢ao local do problema uma solugao
também global (BISHOP, 2006). A soluc¢ao é dada por meio dos multiplicadores de
Lagrange (HAYKIN, 2009)
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Figura 3.14 - Exemplo de hiperplano em um conjunto de dados linearmente separavel.

A i
£ ﬁ Hiperplano

o o

As duas classes linearmente separaveis do subconjunto amostral sdo ilustradas por qua-
drados e circulos. Em um espaco bidimensional, o hiperplano é representado por uma reta.
A margem é delimitada pelas linhas tracejadas com distancia p uma da outra, que tocam
os vetores de suporte, representados pelos circulos e quadrados solidos.

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

Np,
Wy = Z a07idi€i, (334)

=1

em que Ny é o nimero de vetores de suporte para os quais os multiplicadores de

Lagrange 6timos, oy ;, sao nao nulos. E o viés, vy, é dado por

v = 1 — wpey, (3.35)

em que e, sao os vetores de suporte do conjunto amostral nos quais os multiplicadores

de Lagrange, o ;, sao nao nulos.

Por tltimo, é possivel realizar uma transformacao nao linear a partir do vetor de
entrada para um outro espaco e, assim, calcular o hiperplano 6timo nesse espaco.
Tomando {;(e)}32; como um conjunto de fungdes ndo lineares que transformam o
espaco do conjunto de entrada, o hiperplano que separa as classes no novo espago

pode ser calculado por
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Np,
Wy = Zazdqu(ez), (336)
i=1

em que ¢(e;) = [p1(e1), p2(ea), ...]T e Nz é o ntimero de vetores de suporte. A equagio
pode entdo ser reescrita como (HAYKIN, 2009)

i a;d;ip(e;)p(e) =0, (3.37)

em que o produto ¢(e;)¢(e) pode ser representado por k(e, e;) e é chamado de kernel.
O kernel é uma fungao que calcula o produto interno entre dois valores no espacgo de
entrada apds sofrerem a transformacao ¢ para um novo espaco. A importancia do
kernel em SVMs estd relacionada ao fato de que um conjunto de entrada linearmente
inseparavel no espaco original pode se tornar linearmente separavel em um novo
espago (BISHOP, 2006). Ha diferentes tipos de kernel que podem ser utilizados em
SVMs (HAYKIN, 2009), entre eles, o polinomial,

ke, ei) = (elei +1)7, (3.38)

em que o grau do polinémio, [, é uma configuracao de entrada e pode ser definido

pelo usuério. E a funcao de base radial,

1
krps(e, e;) = exp (—WHe - eiH2> , (3.39)

em que v ¢ um parametro de entrada.

Para problemas linearmente inseparaveis, é possivel obter a solu¢ao do problema de
maneira semelhante, utilizando também multiplicadores de Lagrange. A principal
diferenca jaz na definicdo de margem, que se torna flexivel, e permite que amostras
sejam toleradas no espaco entre os vetores de suporte e o hiperplano, assim como
classificacoes erradas. O problema passa, entdao, a ser um problema de otimizagao
em que se busca minimizar a probabilidade de classificagoes erradas. Para isso, é ne-
cessario definir parametros de entrada responsaveis pela escolha entre o aumento da
complexidade do modelo e o esfor¢co por minimizar o nimero de amostras separadas

incorretamente na amostra de treinamento (BISHOP, 2006; HAYKIN, 2009).
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3.7.3 Redes Neurais Artificiais

RNAs sao capazes de modelar, com as restricbes e vantagens de uma maquina,
a forma como o cérebro humano realiza uma tarefa particular. A construcao da
RNA cede lugar ao procedimento de aprendizado, cujo objetivo é modificar os pesos
sinapticos da rede a fim de treind-la para um propdsito especifico. Dessa forma, as
RNAs podem ser entendidas como um processador distribuido formado por uma
unica unidade de processamento que se repete, o neurdnio artificial, que é capaz
nao apenas de armazenar conhecimento, mas também de utilizd-lo em prol de uma
tarefa (HAYKIN, 2009).

Inspirado no neurénio bioldgico humano, o neurénio artificial busca imitar suas fun-
¢Oes por meio de somas e multiplicagoes de sinais. Aqui, vale ressaltar que a complexa
organizacao contendo diferentes niveis de estruturas que o cérebro humano possui
nao é reproduzida por uma RNA. O neurdnio é uma unidade de processamento, que
também armazena informagcao, e é a base para o funcionamento de diferentes tipos
de RNAs que podem ser concebidos a partir dela (HAYKIN, 2009). A Figura 3.15

ilustra o modelo de um neurodnio artificial ndo linear.

Figura 3.15 - Modelo nao linear de um neurdnio artificial.
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O neurénio artificial possui basicamente 3 elementos: um conjunto de pesos sinapticos, um
adicionador responsavel por somar os sinais de entrada e uma funcio de ativacao.

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).
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O neur6nio da Figura 3.15 pode ser representado matematicamente por meio das
equagoes (BISHOP, 2006; HAYKIN, 2009)

n
up = Z Wi €4, (3.40)
i=1
e
em que, para dado neurénio k, €1, €s, ..., €; sa0 os sinais de entrada, w1, W2, ..., Wi

sao os pesos dos respectivos sinais de entrada, vy é o viés, ¢() é a funcao de ativacao
e dj € o sinal de saida do neurdnio. O viés, v, possui a capacidade de aumentar ou
diminuir o valor de entrada da funcao de ativagao. A funcao de ativagao, por sua vez,
determina o valor de saida do neur6nio a partir da combinagao da soma linear dos
sinais, ug, e do viés, vy. Existem diferentes func¢oes que podem ser utilizadas para
realizar a ativagdo do neurénio (HAYKIN, 2009). Um exemplo de fungao de ativagao

¢ a funcao de Heaviside, dada por

hr) = 3.42
(i) {07 oy 3.42)

em que hy = uy + vi. Também pode-se citar a fungao logistica, dada por

1

h =
90( k) 1 —i—eXp(—ahk)’

(3.43)

em que a é o parametro que define a inclinacao da curva. Quando a — oo, a funcgao
logistica se iguala a funcao de Heaviside. Além das citadas, outras fung¢oes podem
ser utilizadas, tais como a funcao identidade e a tangente hiperbdlica (BISHOP, 2006;
HAYKIN, 2009).

A partir do neurénio artificial, que é a unidade basica a ser utilizada na constru-
¢ao de redes neurais, pode-se construir estruturas com diferentes caracteristicas. A
estrutura das redes influencia o tipo de algoritmo de aprendizado que deverd ser

empregado para que sejam treinadas (HAYKIN, 2009).

68



3.7.3.1 Perceptron de Miltiplas Camadas

Uma das redes neurais amplamente conhecida é o Perceptron de Multiplas Camadas
(do inglés, MultiLayer Perceptron - MLP) (BISHOP, 2006). As redes que possuem
uma ou mais de uma camada oculta de neurénios sao chamadas de multicamadas.
A camada oculta se refere a toda camada que nao pode ser vista diretamente pelos
sinais de entrada nem pelos sinais de saida. Com a adi¢do de pelo menos uma
camada intermedidaria, i.e., oculta, espera-se que a influéncia adicionada contribua

de maneira positiva no desempenho da rede (HAYKIN, 2009).

Além das multiplas camadas, as caracteristicas béasicas de uma MLP exigem que o
modelo de cada neur6nio da rede possua uma funcao de ativacido nao linear diferen-
ciavel. Outra caracteristica é o alto grau de conectividade entre os neurénios, cuja
extensao ¢ determinada pelos pesos sinapticos da rede (HAYKIN, 2009). Um exemplo

de perceptron multicamadas pode ser visto na Figura 3.16.

Figura 3.16 - Estrutura de um perceptron multicamadas.
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A MLP possui um total de 2 camadas ocultas, com 5 neur6énios em cada uma. A quantidade
de camadas ocultas pode variar, assim como a quantidade de neurdénios em cada uma
delas.

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

Apesar das caracteristicas da MLP apresentarem reveses, como o fato de tornar o

processo de aprendizado dificil de interpretar, é possivel obter os pesos sinapticos da
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rede por meio de um mecanismo de aprendizado automatico. Um método popular
para treinamento é o algoritmo de retropropagacao, que pode ser dividido em duas
etapas. Primeiro, é realizado um processo denominado de processamento direto, em
que os pesos sinapticos sao fixados e os sinais de entrada sao propagados pelas cama-
das da rede até alcancarem a saida. Na segunda fase, um processamento denominado
processamento reverso € realizado, em que um sinal de erro é produzido por meio
da comparacao da saida desejada com a saida obtida para, entao, ser propagado no
sentido inverso da rede. Nessa fase, a propagacao do erro é responsavel por, camada
por camada, realizar ajustes sucessivos nos pesos sinapticos da rede. O treinamento
ocorre utilizando multiplas iteragoes das duas etapas anteriores, chamadas épocas
de treinamento (HAYKIN, 2009).

Nesse sentido, a estrutura da MLP pode ser definida pelo usuario, que estipula o
nimero de camadas ocultas, bem como a quantidade de neuronios em cada uma
delas, assim como a funcdo de ativagdo da rede. Os valores dos pesos sindpticos,
por sua vez, sao obtidos por meio de um algoritmo de treinamento, que, utilizando
a técnica de retropropagacao do erro, ajusta seus pesos de forma a aumentar a
acuracia da classificacao da rede. Os parametros do algoritmo de treinamento, como
o numero de épocas de treinamento e a taxa de aprendizado, também podem ser
definidas pelo usuério (HAYKIN, 2009).

3.8 Consideracgoes finais sobre este capitulo

O presente capitulo abordou a técnica de estimacao da posicao de VANTs por meio
de imagens. Esta é composta por uma sequéncia de etapas, em que podem ser
empregados diferentes algoritmos de processamento de imagens. Além disso, foram
também discutidas as metodologias de aprendizado de maquina que serao utilizadas
posteriormente. Ambos tépicos serao necessarios nos capitulos subsequentes como
partes integrantes da metodologia autoadaptativa, que sera abordada no proximo

capitulo.
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4 ABORDAGEM AUTOADAPTATIVA PARA ESTIMACAO DA PO-
SICAO POR IMAGENS

Ha diferentes opgoes de técnicas e abordagens que podem ser empregadas na estima-
¢ao da posicao de VANTS por meio de imagens (ver Secao 2.2.3). As possibilidades
aumentam ainda mais se forem consideradas técnicas baseadas em informagoes pro-
vidas por outros tipos de sensores (CADENA et al., 2016). Todas essas técnicas buscam
resolver o mesmo problema, ou a mesma classe de problemas, que, de forma geral, é
estimar a posi¢do de um corpo no espago. Cada alternativa envolve um conjunto de
etapas a serem processadas, assim como um conjunto de sinais providos por senso-
res, responsaveis por interpretar as informagoes do ambiente. A sequéncia de passos,
que se inicia com a manipulag¢ao dos dados de entrada, como as informacoes senso-
readas do ambiente, e que se estende até se obter um resultado, os dados de saida, é
chamada de algoritmo. Cada algoritmo, definido por sua sequéncia tnica de etapas,
é caracterizado por um desempenho préprio, mas nao unico. Nesse sentido, consi-
derar uma tunica possibilidade de algoritmo frente a diversidade de situagoes que
um problema real pode eventualmente apresentar é buscar sua solucao levando em
consideracdo uma unica abordagem, independentemente do desempenho que esta

apresente.

A medida que algoritmos eram criados para solucionarem problemas preexistentes,
a escolha do mais propicio a ser utilizado em conjuntos especificos de problemas
tornou uma ideia cada vez mais clara: nao ha algoritmo universal que resolva de
maneira ideal todo um dominio de problemas (SMITH-MILES, 2009). Obviamente,
quando ha mais de um algoritmo apto a resolver o mesmo problema, opta-se pelo
melhor, i.e., aquele que apresenta o melhor desempenho. Porém, quando o problema
muda, o algoritmo a ser utilizado pode mudar também. Nesse contexto, Rice (1976)
propds o modelo abstrato de selecao de algoritmos, no qual busca responder a se-
guinte pergunta: dado um conjunto de algoritmos capazes de resolver uma classe de

problemas, como selecionar o melhor algoritmo?

Uma visao geral da abordagem autoadaptativa é apresentada na Figura 4.1. Como
pode ser visto, a ideia central da adaptacao esta em escolher um algoritmo especifico
para cada imagem capturada, sendo este o que apresenta melhor desempenho dentre
um conjunto de algoritmos preestabelecido. A escolha é feita por meio de um decisor,
que é, aqui, composto por técnicas de aprendizado de maquina. Dessa forma, ao
adaptar os algoritmos para cada caso, espera-se aumentar o desempenho do sistema

como um todo.
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Figura 4.1 - Visao geral da abordagem autoadaptativa.
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As propriedades extraidas das imagens capturadas por VANTs sdo utilizadas para que o
selecionador inteligente decida qual é o melhor algoritmo a ser empregado para aquele caso
especifico.

Fonte: Producao do autor.

Nesse sentido, o presente capitulo é dedicado ao modelo de sele¢ao de algoritmos,
que é a base tedrica na qual se fundamenta o processo de autoadaptacio analisado
nesta tese, assim como a adequac¢ao do mesmo ao problema de estimacao da posi¢ao
de VANTSs baseado em imagens. A organizagao do capitulo se da da seguinte forma.
Na Secao 4.1 é discutido o modelo abstrato para selecao de algoritmos. Na se¢ao
seguinte, 4.2, é apresentada a forma como o modelo foi adaptado dentro das diretrizes
do problema de estimacao da posicao de VANTs baseado em imagens. Por tltimo,

na Secao 4.3 sdo apresentadas as consideragoes finais do capitulo.
4.1 O problema da selegcao de algoritmos

Em 1976, John Rice propds uma resposta a pergunta de como escolher o melhor
algoritmo disponivel para uma dada instancia de um problema (RICE, 1976). Como
resultado, Rice desenvolveu um modelo abstrato de selecao de algoritmos, que conta

com 4 espagos teodricos que podem ser adaptados a diferentes problemas reais.

O problema da selecao de algoritmos surge quando ha mais de uma possibilidade
de escolha, dentro de um conjunto de possibilidades, para se resolver um problema

particular. Como a escolha implica diretamente na forma como o problema sera re-
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solvido, i.e., o algoritmo que sera utilizado, deve-se escolher aquela que apresenta
melhor desempenho, independentemente de como este ultimo seja representado. A
escolha do algoritmo pode ser guiada a partir do aspecto, das caracteristicas e de-
talhes, que o problema apresenta. Esse é o raciocinio basico que estd por tras do

modelo abstrato de Rice, ilustrado na Figura 4.2.

Figura 4.2 - Modelo abstrato para selecdo de algoritmos proposto por John Rice.
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CARACTERISTICAS a~ S(e(p) ALGORITMOS
apa de
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Cada instdncia p do espago de problemas possui um conjunto de caracteristicas,
{c1(p), c2(p), ...}, que compde o espaco de caracteristicas. Estas sdo associadas a um al-
goritmo «, pertencente ao espago de algoritmos, por meio do mapa de selecao, S(c(p)).
Cada algoritmo apresenta um desempenho d, que varia de acordo com p. A ideia central
do modelo é associar p ao algoritmo « de forma a maximizar d. O modelo original pro-
posto por Rice (1976) ndo considera o ciclo formado pelo desempenho d como fator para
definicdo do mapa de selecdo. Por esse motivo, o modelo foi alterado para o proposto por
Smith-Miles (2009).

Fonte: Adaptado de Smith-Miles (2009).

Cada um dos 4 espacos do modelo abstrato da selecao de algoritmos esta descrito a

seguir (RICE, 1976):

« Espago de problemas: este espaco é composto pelo conjunto de problemas
e suas instancias, o que o torna grande e muito diverso. Aqui, sao inclui-
dos nao apenas problemas do mundo real, mas também as instancias dos
problemas, que apresentam caracteristicas particulares do mesmo. As ins-
tancias sao importantes para definir as particularidades do problema que

causam incrementos ou decrementos no desempenho dos algoritmos.
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» Espacgo de caracteristicas: aqui sao recolhidas as propriedades que carac-
terizam as instancias do problema, i.e., formas de descrever as particulari-
dades dessas instancias. Este espaco é extremamente importante para que

seja possivel associar as instancias do problema a um algoritmo especifico.

« Espago de algoritmos: este espaco retine o conjunto contendo os algoritmos
passiveis de solucionar as instancias do problema. Assim como o espago de
problemas, é grande e variado. Para Rice, algoritmos idénticos configu-
rados com parametros diferentes nao sao contabilizados como algoritmos

distintos.

o Espago de desempenhos: neste espago sao consideradas as métricas que
tornam um algoritmo mais elegivel que outro. Aqui, desempenho nao pode
ser considerado apenas como eficiéncia computacional ou uso de memoria,
mas como qualquer medida capaz de classificar algoritmos, inclusive me-
didas abstratas, como complexidade de implementacao e suscetibilidade
a erros. O conjunto de desempenhos pode ser composto por mais de um
métrica, o que torna necessaria a ponderagao das métricas para eleger um
unico melhor algoritmo. Para resolver essa situacao, Rice propos um mo-
delo mais sofisticado contendo também um espaco de critérios composto

por pesos que deveriam ser atribuidos a cada um dos desempenhos.

Por ter sido concebido na forma de modelo abstrato e genérico, ele pode ser adap-
tado a diferentes problemas do mundo real. Um exemplo é o problema da selecao de
algoritmos de quadratura para calcular a area de uma fungao matematica. O espaco
de problemas passa entao a ser definido como o conjunto de fungdes de uma variavel,
cujas instancias podem ser f(z) = z? e f(z) = sen(x). O espago de caracteristicas,
na busca por descrever a forma e o aspecto das fungoes, pode incluir a presenca de
singularidades, descontinuidades, e comportamentos repetitivos. O espaco de algo-
ritmos, por sua vez, é composto por técnicas para calcular a quadratura, como o
método de Simpson e a regra de Gauss. O espago de desempenhos pode ser formado
pelo montante de trabalho, i.e., nimero de passos necessarios para se chegar ao re-
sultado, uso de memoria, simplicidade de uso, e complexidade de implementacao.
Por ultimo, deve ser realizado o mapeamento entre o espago de caracteristicas e o
espaco de algoritmos, em que, hipoteticamente, poderia ser o seguinte: o método
de Simpson ¢ indicado para func¢oes que possuem comportamento repetitivo, como
a senoidal, pois reduz o montante de trabalho realizado; a regra de Gauss é indi-
cada para funcdes que nao possuem comportamento senoidal, como a quadratica

f(x) = 22, pelo efeito contrario do mesmo motivo.
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Nesse contexto, o processo de mapeamento entre o espaco de caracteristicas e o
espaco de algoritmos ¢é tarefa de crucial importancia no problema de selecao de
algoritmos. Sem um mapeamento adequado, ndo é possivel associar as instancias
do problema, definida por meio de suas caracteristicas, ao algoritmo desejado. Uma
das chaves para esse problema é escolher propriedades nao apenas simples de serem
calculadas, mas também que sejam capazes de descrever corretamente as instancias
do problema para que estas possam ser associadas aos algoritmos, i.e., para um
dominio particular de problemas, as propriedades devem correlacionar as instancias

deste com o desempenho obtido pelos algoritmos.

Além da definicao do espaco de caracteristicas, ainda é necessario realizar o proce-
dimento chamado de mapeamento ou mapa de selecao. Este pode ser considerado o
componente mais importante no problema de selecao de algoritmos, pois é respon-
savel por escolher os algoritmos a serem utilizados em cada caso. O mapa de sele¢ao
pode ser visto como um algoritmo, em que é necessario determinar seus parametros
para que seja capaz de realizar, da melhor maneira possivel, a correta associagao
entre o espago de caracteristicas e o espago de algoritmos. A escolha do algoritmo
adequado para realizar o mapeamento é um problema de sele¢ao de algoritmos, o
que revela a recursividade do modelo de Rice (RICE, 1976; SMITH-MILES, 2009).

Para a comunidade de aprendizado de maquina, o problema da selecao de algoritmos
pode ser entendido como um problema de classificacao. Além disso, a escolha dos
parametros da técnica de classificagao também se caracteriza como um problema de
selecao de algoritmos, denominada meta-aprendizado. O modelo de Rice serve ainda
como base para a exploragao e desenvolvimento de outras areas, como a de sistemas

autoadaptativos (SMITH-MILES, 2009).
4.2 Estratégia autoadaptativa para estimacao da posicao por imagens

A partir do modelo de selecao de algoritmos proposto por Rice (ver Secao 4.1), é
possivel construir um sistema autoadaptativo, em que a adaptacao se da pela escolha
do algoritmo mais propicio para cada situacao. Para adequar o modelo a estimagao
da posicao de VANTSs por imagens, os 4 espagos deverao ser definidos. Uma vez
definidos, a etapa restante é realizar a correta associagao entre as caracteristicas do
problema e as combinagoes de algoritmos propostas para resolvé-lo, denominado, no
modelo de Rice, de mapa de selecao. Para isso, técnicas de aprendizado de maquina
foram escolhidas como forma de realizar a classificacao entre o espago de caracteris-

ticas e o espaco de algoritmos.
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Nesse contexto, a presente secdo se encontra organizada em 5 subsegoes, em que
a primeira, 4.2.1, é dedicada a definicdo do espaco de problemas, a segunda, 4.2.2,
ao espago de caracteristicas, a 4.2.3 ao espago de algoritmos e a 4.2.4 ao espaco
de desempenhos. Por tltimo, na Subsecao 4.2.5 sdao apresentadas as técnicas de

aprendizado de maquina a serem utilizadas como mapa de selecao.
4.2.1 Espaco de problemas

VANTSs, assim como outros veiculos que se movimentam pelo ar, possuem liberdade
nos 3 eixos do espago. Como consequéncia, tais veiculos podem se movimentar livre-
mente sobrevoando diferentes regioes, e.g., espagos florestais, montanhas e cidades,
assim como podem também explorar locais em que ha limitacao fisica de espaco,
e.g., interior de prédios, cavernas e antros. As caracteristicas presentes em cada
um dos grupos descritos acima se da basicamente pela presenca de obstaculos ao
redor, e principalmente acima, do drone, diferenciando ambientes fechados, ou am-
bientes internos, de ambientes abertos, também chamados de ambientes externos.
Neste trabalho, apenas este 1ltimo grupo, i.e., ambientes abertos, sera utilizado para

exploragao da técnica autoadaptativa de estimagao da posicao baseado em imagens.

Além disso, hd uma variedade de sensores que podem ser utilizados na estimagao
da posicao de VANTS, como cameras monoculares e estéreo, sensores baseados em
pulsos de laser, sonares e unidades inerciais (GROVES, 2013). Neste trabalho, foram
escolhidas cadmeras monoculares que operam na faixa visivel do espectro eletromag-
nético. Além disso, por se tratar de ambientes abertos, as cimeras devem estar
orientadas para o solo, em visada nadir, como requisito para que a técnica de esti-
macao da posi¢ao opere corretamente. Idealmente, o &ngulo de orientagao do sensor
esté proximo do zero em relacao a nadir. Porém, em condi¢es nas quais se encontra
acoplado diretamente a fuselagem do veiculo, o movimento realizado por este influ-
encia o angulo de visada da camera, modificando a imagem capturada. A Figura 4.3
ilustra as caracteristicas de posicao e orientacao de VANTSs e também da cidmera a

ele acoplada.

A posigao de um corpo no espago é definida por 3 coordenadas (Xy, Yy, Zy, na Fi-
gura 4.3), que definem sua posigao nos eixos do plano, = e y, e no eixo vertical, z,
respectivamente. E conveniente adotar a Terra como referencial para as coordena-
das espaciais por meio da equivaléncia entre o eixo vertical e altitude, i.e., distancia
entre o corpo e a superficie do solo, e os demais como longitude e latitude, no qual
o referencial é o centro da Terra (GROVES, 2013). A atitude do veiculo, por sua vez,

é definida por 3 angulos, chamados arfagem (do inglés, pitch), rolagem (do inglés,
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roll) e guinada (do inglés, yaw), que resultam do movimento horario seguindo a
regra da mao direita em torno dos eixos x, y e z, respectivamente (KRAUS, 2007).
A influéncia dos angulos no calculo da posi¢ao do sensor pode ser corrigida a partir

das equagdes de colinearidade (ver Capitulo 3, Se¢ao 3.6).

Figura 4.3 - Posicao e orientacdo de VANTS no espaco e efeito em imagens.
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O estado de um corpo no espaco (a esquerda) pode ser representado por 6 graus de
liberdade, sendo 3 angulos e 3 coordenadas do espago (GROVES, 2013). O angulo de visada
da camera no momento de captura da cena altera a composicdo da imagem, conforme
representado no esquema a direita. Nesta ilustracdo, a projecdo da posicdo do sensor
(X0, Yo) nao coincide com o ponto central da imagem, Py, mas com o ponto arbitrario
P.

Fonte: Produgao do autor.

Dessa forma, o espago de problemas é aqui definido como a estimacgao da posi¢ao
das coordenadas geograficas, latitude e longitude, ao longo do percurso de voo de
um VANT. A altitude e os angulos do veiculo nao sao parte do problema, embora
também possam ser estimados por técnicas baseadas em visao computacional. As
instancias do problema sao compostas por imagens capturadas por cameras mono-
culares a bordo de drones orientadas para o solo, somadas a demais informacoes de

orientacao do veiculo.
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4.2.2 Espaco de caracteristicas

Como o espacgo de algoritmos esta diretamente relacionado a efeitos que o ambi-
ente pode causar em imagens e, consequentemente, impactar no desempenho dos
algoritmos, este espaco ¢ composto por um conjunto de propriedades que buscam
caracterizar as imagens. Tais propriedades podem ser divididas em 3 tipos: basea-
das em tons, ou intensidade do brilho da imagem, baseadas em textura, nas quais a
distribuicao espacial do brilho da imagem ¢é levada em consideracao, e baseadas no
posicionamento da camera no instante da sua captura. As propriedades contidas nos
dois primeiros grupos sao calculadas por meio de operagoes matematicas a partir
da informagao contida nas imagens, enquanto as propriedades integrantes do tltimo
grupo sao obtidas por meio de sensores a bordo do drone. E importante ressaltar
que as propriedades aqui definidas nao apenas descrevem caracteristicas presen-
tes em imagens aéreas, mas também sao rapidamente computaveis. Dessa forma,
espera-se, de maneira eficiente, extrair caracteristicas de instancias do problema que
sejam suficientemente relevantes para associar o espaco de problemas ao espaco de

algoritmos.

O espaco de caracteristicas é composto, ao todo, por 14 caracteristicas, sendo 4 pro-
priedades da imagem baseadas em tons: média, desvio padrao, entropia e contraste
(diferenga entre intensidade maxima e minima da imagem); 7 propriedades da ima-
gem baseadas em textura: autocorrelacao, dissimilaridade, homogeneidade, energia,
contraste, diferenca de variancia e entropia; e 3 propriedades da aeronave: altura em
relacao ao solo, angulo de rolagem e angulo de arfagem no momento da captura da
imagem. Enquanto as propriedades do posicionamento da camera podem ser obti-
das junto aos sensores a bordo da aeronave (ver Apéndice B), as demais podem ser
calculadas a partir da intensidade dos elementos graficos da imagem em escala de
cinza (GONZALEZ; WOODS, 2008; HARALICK et al., 1973). Embora algumas propri-
edades possuam o mesmo nome (e.g., entropia), o calculo realizado para obté-las é

diferente, resultando em propriedades também diferentes.

As propriedades do primeiro grupo, i.e., baseadas em tons, podem ser calculadas a
partir do histograma da imagem, em que se ignora a organizagao espacial dos seus
valores (GONZALEZ; WOODS, 2008). Nesse sentido, a média do brilho da imagem ¢é
dada por

g() = Zx L0, (@)
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em que f é a imagem e z,y suas coordenadas (ver Apéndice B). O desvio padrao

pode ser obtido pela equacgao

1
ry — 1

Yo () — avg(f)]2 (4.2)

Ty

stdp(f) = \l

A entropia pode ser calculada por meio da equacao

etpr(f) = Y _{hist.(f) - loga[hist.(f)]}, (4.3)

em que hist, () é o histograma normalizado composto por 256 intervalos. A diferenga

entre o maximo e o minimo da imagem sao dados por

difa(f) = maz(f) — min(f), (4.4)

em que max() e min() representam, respectivamente o maior e menor valores do
histograma da imagem, i.e., o maior e menor valores da intensidade de brilho da
imagem. As propriedades baseadas em textura, em que a informacao estrutural do
arranjo das superficies pode ser obtida, sdo calculadas a partir da Matriz de Coo-
corréncia de Niveis de Cinza (do inglés, Gray-Level Co-occurrence Matriz - GLCM)
(HARALICK et al., 1973). Para tornar as propriedades invariaveis a rotagao e a quan-
tizacao de niveis de cinza, a matriz de coocorréncia normalizada foi calculada. O

calculo da matriz normalizada pode ser encontrado no Apéndice D.

Tomando P como a GLCM, C' como o nimero de escalas de cinza da imagem
quantizada e A = 1/C, as medidas podem ser calculadas por meio das férmulas
representadas na Tabela 4.1 (LOFSTEDT et al., 2019).

4.2.3 Espaco de algoritmos

A escolha dos algoritmos se baseia nos trabalhos de Goltz (2011), Silva (2016) e
Braga (2018), que fazem parte de uma sequéncia de esforgos do grupo PITER!
para desenvolvimento de tecnologias de navegacao por imagens para VANTSs. Basi-
camente, a técnica consiste em comparar imagens capturadas em voo a uma refe-

réncia, que foi obtida previamente e que contém informagdes sobre toda regiao do

'Processamento de Imagens em TEmpo Real (PITER) é um grupo vinculado ao Instituto de
Estudos Avangados (IEAv).
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Tabela 4.1 - Texturas de Haralick invariantes a tons de cinza e equacoes correspondentes.

Definicao Equacao
Autocorrelacao > Z(i : l)P(i,j)AQ
a0 C
Energia >SN P, 5)°A
i=1j=1
- PGJ)
Homogeneidade T A?
: 2 2T G/C - G]OF
c c
Entropia =33 P(i, j)log[P(i, j)]A?
i=1j=1
c c :
Dissimilaridade > Z(i - l)P(i, j)A?
D¢ C
Contraste > Z(i — l)gP(i,j)AZ
¢ C
-1
Diferenca de variancia Z(u — flo—y) Py (E)A
G O Haz—y T—y
k=0
c-1 E+1 -
o "l kA
Yy = C Yy

voo. Por serem imagens diferentes, que podem ter sido capturadas por sensores dife-
rentes, ou em momentos diferentes, ou ainda em angulos diferentes, a técnica utiliza
algoritmos de processamento de imagens que buscam tornar a cena mais verossi-
mil, eliminando possiveis ruidos ou objetos transitorios que possam ocasionalmente
estar presentes. A combinacao dos algoritmos pode melhorar ou piorar a acuracia
da técnica, a depender do efeito causado por cada um deles. A descrigao detalhada
de cada etapa da técnica, assim como os algoritmos utilizados em cada uma delas,

pode ser encontrada no Capitulo 3.

Nesse contexto, o espago de algoritmos é composto por combinacoes de algoritmos
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de processamento de imagens, que incluem filtros, extratores de bordas e técnicas
baseadas de correlacao cruzada. Aqui, cabe a desambiguacao: este espago é composto
por algoritmos que, por sua vez, sao formados por combinagoes de outros algoritmos.
Nesse sentido, o termo utilizado doravante para espaco de algoritmos sera espaco
de combinacoes de algoritmos, ou apenas combinagoes. Dessa forma, o objetivo
do modelo ¢é selecionar a melhor combinacao de algoritmos dado um conjunto de
caracteristicas do problema. A Figura 4.4 ilustra as possibilidades que se originam
a partir das diferentes combinacoes entre os algoritmos utilizados na técnica de

estimacgao da posicao por imagens.

Rice, ao propor o modelo abstrato de selecao de algoritmos, definiu o espaco de
algoritmos como sendo composto apenas por processos diferentes de resolucao de
problemas, o que faria com que os parametros escolhidos por estes nao fossem re-
conhecidos como algoritmos diferentes. Aqui, porém, a escolha de pardmetros pode
ser também entendida como um problema de selecao de algoritmos, embora, no
significado estrito do termo, seja a mesma metodologia de resolugdo contendo con-
figuragoes diferentes (SMITH-MILES, 2009). Dessa forma, cada composigao entre a
técnica de filtragem e o tamanho do kernel é vista como um algoritmo diferente. O
total de combinagoes possiveis entre filtros, extrator de bordas e técnica de registro
de imagens é igual a 2000 e, dessa forma, todas essas 2000 possibilidades foram

consideradas.
4.2.4 Espaco de desempenhos

Na estimacao da posi¢do por imagens, a principal forma de medir a eficacia de
uma combinacao de algoritmos ¢ mediante sua acuracia, i.e., o quao proxima a
posicao estimada corresponde & posicao real do veiculo. A posicao estimada de uma
instancia do problema pode ser calculada por meio de uma combinacao especifica de
algoritmos e resultara em um valor que, sujeito a erros, esta diretamente relacionado
a combinagao escolhida. A posigao real do veiculo, por sua vez, pode ser obtida a
partir de instrumentos a bordo do mesmo. Neste trabalho, o espago de desempenho
sera constituido pela diferenca entre a posicdo estimada pela técnica baseada em
imagens e a posicao prevista pelo GNSS do VANT. Embora a posi¢ao provida pelo
GNSS também esteja suscetivel a erros, ela sera utilizada como verdade fundamental
(do inglés, Ground Truth). Vale ressaltar que o erro associado ao GNSS varia entre
os equipamentos e, por isso, nao é o mesmo para todos os experimentos utilizados
neste trabalho. Ainda assim, ele é suficientemente pequeno para ser utilizado como

verdade fundamental.
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Figura 4.4 - Combinacoes de algoritmos possiveis para estimacio da posicao por imagens.
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As combinacoes sdo formadas a partir da aplicacdo, ou nao, de um filtro e um detector
de bordas na imagem capturada pelo VANT para a imagem referéncia, sendo o detector
de bordas o mesmo para ambas imagens. Cada filtro é formado pela combinacdo de 3
opgoes diferentes (Média, Gauss e Mediana) e por 3 opgoes de kernels (3x3, 7x7 e 11x11).
O conjunto de detectores de bordas é formado por 4 possibilidades: Rede neural, Canny,
Sobel e Congruéncia de fases. Por tultimo, um algoritmo de registro de imagens deve
ser escolhido entre 4 diferentes possibilidades: Correlacdo Cruzada, Correlacdo Cruzada
Normalizada, Correlagdo Cruzada Normalizada de Média Zero e Distdncia Euclidiana. A
descricao de todos os algoritmos aqui citados pode ser encontrada no Capitulo 3.

Fonte: Producao do autor.

A partir da imagem georreferenciada, o valor das coordenadas cartograficas obtido

pelos sinais do GNSS pode ser transcrito para um par de coordenadas da imagem. A
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distancia entre estes e a posicao estimada podem entao ser utilizadas para calcular

o erro a partir da equagao

67’7“0p(f) = \/(xlmg - xgnss)Q _I_ (yzmg - ygnss)Qa (45)

em que (Zimg, Yimg) 580 as coordenadas da imagem f obtidas por meio do método
de estimagao da posicao por imagens e (Zgnss, Ygnss) S840 as coordenadas da imagem
fornecidas pelo GNSS. Para obter a distancia, ou erro, em metros, basta dividir a

resultado da Equacao 4.5 pela resolugao espacial da imagem, res(f),

errom(f) = erroy(f)/res(f). (4.6)

4.2.5 Aprendizado de Maquina como mapa de selecao

Em linhas gerais, o objetivo da abordagem autoadaptativa para estimagao da posi¢ao
pode ser definida como sendo a correta associagdo de combinagdes de algoritmos a
partir de um determinado conjunto de propriedades da imagem. Para realizar essa
escolha, que corresponde ao mapa de selecao no modelo abstrato de selecao de
algoritmos, deve-se adotar um mecanismo de classificagao. Tal mecanismo provera
as regras para o correto enderecamento, a partir do espago de caracteristicas, dos
conjuntos de combinagoes contidos no espaco de algoritmos. Dessa forma, o problema
de selecao de algoritmos pode ser dividido em dois: primeiro, definir qual a melhor
combinagao entre o espago de algoritmos e o espago de caracteristicas; segundo,
estabelecer qual técnica de classificacdo apresenta melhor acuracia ao associar os
espacos citados. Um esquema em que o modelo abstrato de Rice foi modificado para

incluir classificadores no lugar do mapa de selecao é apresentado na Figura 4.5.

Nesse contexto, trés técnicas de aprendizado de maquina foram escolhidas para
compor o mapa de selecdo. Como cada técnica possui suas proprias peculiaridades,
é esperado que cada uma obtenha uma acuracia diferente em termos de somas de
classificacoes corretas e erradas. As técnicas sdo a Arvore de Classificacio (ver Sub-
segao 3.7.1), a Maquina de Vetores de Suporte (ver Subsecao 3.7.2) e o Perceptron
de Multiplas Camadas (ver Subsegao 3.7.3).

Aqui, pode-se dizer que o nucleo inteligente do sistema autoadaptativo é formado
por uma técnica de aprendizado de maquina, que é responsavel por classificar as

imagens capturadas pelo VANT e associd-la a uma determinada combinagao de
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algoritmos. Nesse sentido, ha diferentes maneiras de classificar as imagens e associa-
las a uma dada combinacgao. Tal associagao ¢ fundamental para que a abordagem
autoadaptativa funcione corretamente e, assim, proveja o sistema com inteligéncia

suficiente para realizar as reconfiguracoes adequadas.

Figura 4.5 - Esquema em que classificadores sdo utilizados na selecdo de algoritmos.
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O esquema ilustra a forma como técnicas de classificacdo podem ser utilizadas como o
mapa de sele¢do do problema de sele¢gdo de algoritmos. A partir de instancias do problema
é possivel extrair caracteristicas que servirao como informagoes para selecionar as técnicas.
Nesse sentido, o espaco de caracteristicas atua como entrada para os classificadores, que
associam um conjunto de caracteristicas a uma combinagao de algoritmos. O treinamento
é realizado por meio da observacao do desempenho de cada combinacao.

Fonte: Produgao do autor.

4.3 Consideracgoes finais sobre este capitulo

Neste capitulo, foi apresentada a abordagem autoadaptativa para estimagao da po-
sicao de VANTs por imagens. Tal abordagem é baseada no modelo abstrato de
selecdo de algoritmos proposto por John Rice, composto por 4 espagos e um mapa
de sele¢ao. Os espagos, assim como o mapa de selecao, sao fundamentais para o
desenvolvimento do sistema autoadaptativo. O mapa de sele¢cdo, porém, pode ainda

ser considerado o ntucleo inteligente do sistema, pois é o responséavel por decidir a
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reconfiguracao, ou adaptacao, deste. No proximo capitulo, serao apresentados os ex-
perimentos dos quais conjuntos de dados foram obtidos para posterior analise da

metodologia autoadaptativa.
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5 AVALIACOES EXPERIMENTAIS

Diferentes experimentos foram selecionados e organizados a fim de servirem de base
para testar a metodologia proposta. Cada experimento envolveu o sobrevoo de uma
regiao especifica por um VANT, cujo controle foi planejado e realizado por uma
equipe em solo. Em todos experimentos, o VANT foi equipado com uma camera
em visada nadir para a captura das imagens. Apods a realizacao do experimento, as
informagoes da aeronave, tal como sua altura de voo, e as imagens capturadas pela
camera embarcada foram recolhidos, processados e sincronizados. Dessa forma, o
conjunto de dados resultante contém todas as informacoes necesséarias para executar

a metodologia proposta.

Os experimentos foram organizados de acordo com a localizacao geografica onde
foram obtidos. Em cada local, o nimero de experimentos realizados varia, assim
como a aeronave utilizada e seus sensores, a area sobrevoada, as condig¢oes climéa-
ticas e a imagem referéncia utilizada. Na Tabela 5.1 podem ser vistos o ntimero
de experimentos selecionados bem como a respectiva cidade e pais onde o voo foi

realizado.

Tabela 5.1 - Numero de experimentos realizados e suas respectivas localizacoes.

Pais Cidade Experimentos
Brasil Sao José dos Campos 1

Suécia Revinge 1
México Monterrey 3

Nesse contexto, o presente capitulo se divide em 3 se¢des, uma para cada regiao onde
foram realizados os experimentos. Na primeira se¢ao, 5.1, sao definidas as condigoes
em que foi obtido o conjunto de dados por meio do voo realizado na cidade de Sao
José dos Campos, no Brasil. Em seguida, a Secao 5.2 é dedicada ao experimento
realizado na cidade de Revinge, na Suécia. Por ultimo, na Secao 5.3, sao tratados

os detalhes técnicos dos experimentos realizado em Monterrey, no México.
5.1 Experimento realizado no Brasil

No Brasil, apenas um experimento foi realizado. A execucao do experimento foi feita
pelo grupo PITER, vinculado ao Instituto de Estudos Avangados. O voo foi realizado
na cidade de Sao José dos campos (23°10" S, 45°53" O) e envolveu um quadricéptero

de pequeno porte.
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No experimento, um VANT modelo Phantom 4, produzido pela DJI, sobrevoou o
campus da Universidade do Vale do Paraiba (UNIVAP) a uma altura de 32 m. Como
pode ser visto na Figura 5.1, a trajetoria do VANT, em forma de zigue-zague, soma
um total de 1,75 km.

Figura 5.1 - Trajetoria percorrida por um VANT durante o experimento em Sao José dos
Campos, Brasil.
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Os circulos azuis indicam a posicdo do VANT no momento da captura das imagens e sdo
interligados por segmentos de retas. A posi¢do da aeronave é dada pelos dados do GNSS
a bordo da mesma.

Fonte: Produgao do autor.

Por se tratar de um Phantom 4, nao houve necessidade de instalar uma camera
para registrar as imagens, pois 0 mesmo possui um sistema de video acoplado. Esse
sistema conta com um gimbal ativo de 3 eixos e uma camera digital com resolucao
para imagens RGB de 4000 x 3000 pixels, e campos de visao horizontal de 98, 33°
e vertical de 73, 75°. Durante o experimento, a cerca de 32 m de altura, as imagens
capturadas possuem GSD de aproximadamente 1,37 ¢cm. No total, 207 imagens foram

capturadas.

Além disso, o drone possui um sistema no qual as informacoes de voo sao armazena-

das em arquivos e registradas em sua meméria interna. A partir desses arquivos foi
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possivel extrair as informac¢oes do VANT durante todo o percurso. Os dados foram

posteriormente selecionados e associados as imagens capturadas no experimento.

Dessa forma, a atitude da camera assim como informacoes de altura e posiciona-
7

mento geografico do veiculo foram adicionadas a base de dados com as imagens.

A imagem utilizada como referéncia foi obtida por outro VANT, que sobrevoou a
regiao propositalmente em um dia diferente para garantir que as condig¢oes climaticas
fossem diferentes. O mosaico de imagens foi processado e georreferenciado para se
obter a imagem da regiao. A resolucao espacial da imagem referéncia é de 2,1 cm e

cobre todo o trajeto percorrido pelo VANT.
5.2 Experimento realizado na Suécia

O conjunto de imagens registradas na Suécia foi obtido a partir de um experimento
executado pelo Departamento de Ciéncia da Informacao e da Computagao (Depart-
ment of Computer and Information Science) da Universidade de Linkoping (CONTE;
DOHERTY, 2008; BRAGA et al., 2016). O experimento foi realizado em uma regiao uti-
lizada para treinamento de resgate de emergéncias e situa-se na cidade de Revinge,

Suécia (55°43" N, 13°28' L).

O voo foi feito por um VANT do modelo R-MAX fabricado pela Yamaha Motor
Company. O Yamaha R-MAX é um helicéptero com motor de combustao interna e
impulsionado por dois rotores, um principal e um lateral. A aeronave percorreu uma

distancia de 916 m a uma velocidade média de 3 m/s e altura aproximada de 60 m.

Uma camera digital foi fixada diretamente a aeronave em angulo perpendicular ao
solo (visada nadir). Por esse motivo, a atitude da aeronave esté diretamente rela-
cionada a atitude da camera. O sensor imageador utilizado possui campo de visdo
horizontal de 43.62° e vertical de 31.85° e é capaz de capturar imagens monocroma-
ticas de 360 x 288 pizels com GSD de 12 ¢m/pizel. Ao todo, 1593 imagens foram
capturadas a uma frequéncia de 25 Hz. Na Figura 5.2 pode ser vista a trajetéria

percorrida pela aeronave durante a execugao do experimento.

Além da camera acoplada ao drone, outros sensores complementares fizeram parte
dos dispositivos presentes na aeronave. Entre eles, um barémetro, 3 giroscépios e 3
acelerémetros (CONTE; DOHERTY, 2009). A fim de obter a atitude da camera e a al-
tura do VANT durante a captura das imagem, os dados obtidos pelos sensores foram
processados e sincronizados manualmente apds o voo (CONTE; DOHERTY, 2008). A

imagem referéncia associada a este experimento cobre toda a area sobrevoada pelo
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VANT, é monocromaética e possui GSD de 50 em/pizel.

Figura 5.2 - Trajetoria percorrida por um VANT durante a realizacdo do experimento em
Revinge, Suécia.
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A posicao do VANT no momento da captura das imagens é indicada pelos circulos azuis
presentes na imagem e foram obtidos por meio do GNSS a bordo da aeronave.

Fonte: Produgao do autor.

5.3 Experimentos realizados no México

No Meéxico, diversos experimentos foram realizados em cooperagdo com o Centro
de Investigacao em Ciéncias Fisico Matematicas da Univerdad Auténoma de Nuevo
Leon. Todos os voos foram realizados na cidade de Monterrey, mais precisamente
no campus da universidade (25°43" N, 100°19" O). De todos os experimentos rea-
lizados, alguns apresentaram falhas e nao puderam ser processados posteriormente
para serem utilizados neste trabalho. Ao todo, 3 experimentos foram executados

com éxito.

Os experimentos foram realizados por um hexacoptero construido pela equipe da
universidade, também responsével pela realizacao dos voos. O VANT é impulsionado
por 6 rotores e alimentado por duas baterias de litio. Conta com uma placa pizhawk

instalada no centro do corpo do VANT e responsavel por gerenciar suas fungoes
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de estabilizacdo e controle. Além disso, a pizhawk armazena informagoes de voo
de sensores embarcados na propria placa, que incluem um barémetro e sensores

inerciais. O hexacéptero pode ser visto na Figura 5.3.

Os dados foram processados e sincronizados apods a conclusao dos experimentos
para se obter a atitude, altura e posicionamento geografico do VANT no instante de
captura de cada imagem. A sincronia se fez necessaria porque o sistema da camera
e o sistema de controle do VANT operavam de maneira independente. Dessa forma,
o relégio de ambos sistemas foi utilizado como referéncia para que as informagoes

fossem associadas as imagens.

Figura 5.3 - Hexacéptero utilizado na realizacdo dos experimentos em Monterrey, México.

Fonte: Produgao do autor.

No primeiro experimento, o VANT percorreu uma distancia de 1,86 km a uma
altura aproximada de 70 m. A trajetéria foi composta por linhas paralelas com
orientagao norte-sul, gerando um formato em zigue-zague (ver Figura 5.4). A cAmera
utilizada no experimento foi uma Sequoia, da empresa Parrot, acoplada ao VANT
em visada nadir. A cAmera Sequoia é capaz de capturar imagens RGB com resolugao
de 4608 x 3456 pixels com campos de visao horizontal de 63,9° e vertical de 50,1°.
As imagens capturadas neste experimento tem GSD de, aproximadamente, 1,9 c¢m.

Ao todo, 165 imagens foram capturadas a uma frequéncia de 1 Hz.

A imagem referéncia foi obtida por meio de um mosaico de imagens capturadas
pelo mesmo drone, porém em um dia diferente e sob outras condigoes de voo (3°

experimento, ver Figura 5.6). A resolucao espacial da imagem referéncia é de 2,2 cm
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e cobre toda a area sobrevoada pelo hexacéptero durante o experimento.

Figura 5.4 - Trajetoria percorrida por um VANT durante o primeiro experimento em Mon-
terrey, México.
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Os circulos azuis indicam a posicdo do VANT, obtida por meio do GNSS da aeronave, no
momento da captura das imagens. O modelo da trajetoria é em zigue-zague composto por
linhas paralelas apontando para o norte geografico.

Fonte: Produgao do autor.

No segundo experimento, o VANT percorreu uma distancia total de cerca de 1 km
a uma altura aproximada de 45 m. A trajetéria foi planejada antes do inicio do
voo e é composta por retangulos circunscritos entre si, formando uma espécie de
espiral (ver Figura 5.5). Uma camera digital foi acoplada a sua estrutura em angulo
perpendicular ao solo. A camera modelo ILCE-5100L, fabricada pela Sony, captura
imagens RGB de 6000 x 4000 pizxels, cujo campo de visao horizontal de 83,37° e
vertical de 55,58° permite uma resolucao espacial do solo, a 45 m de altura, de
1,1 em. Ao todo, 198 imagens foram capturadas no experimento em localidades
definidas durante o planejamento da rota. A camera foi conectada a placa pizhawk
por um cabo responsavel por emitir o sinal de captura da imagem. Dessa forma, as
imagens foram capturadas em posi¢oes geograficas especificas ignorando a distancia

temporal entre elas. A Figura 5.5 ilustra a trajetoria percorrida pelo VANT durante
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a captura das imagens, bem como sua posi¢do no momento de captura das imagens.
A imagem referéncia é a mesma do experimento anterior e foi obtida por meio de

um mosaico de imagens capturadas no terceiro experimento.

Figura 5.5 - Trajetéria percorrida por um VANT durante o segundo experimento em Mon-
terrey, México.
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Os circulos azuis indicam a posicdo do VANT, obtida por meio do GNSS a bordo da
aeronave, no momento da captura das imagens. A trajetoria segue um modelo semelhante
a uma espiral, em que sao executados movimentos circunscritos entre si.

Fonte: Produgao do autor.

O terceiro experimento foi realizado com o objetivo de se obter uma imagem re-
feréncia da area sobrevoada pelos outros experimentos. Para isso, foi definida uma
trajetéria em zigue-zague com sobreposi¢ao parcial das imagens (ver Figura 5.6).
Ao todo, o VANT percorreu 1,72 km a uma altura de aproximadamente 80 m. A
camera utilizada para registrar as imagens foi a mesma do experimento anterior,
uma Sequoia, que permitiu a captura de imagens com resolucao espacial de cerca de
2,2 ¢cm. No total, foram obtidas 175 imagens a uma frequéncia de 1 Hz. As imagens
foram posteriormente utilizadas para construgao de um mosaico georreferenciado a

fim de ser utilizado como referéncia.
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Figura 5.6 - Trajetoria percorrida por um VANT durante o terceiro experimento em Mon-
terrey, México.
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Os circulos azuis indicam a posi¢ao do VANT, obtida por meio do GNSS da aeronave,
no momento da captura das imagens. A trajetéria foi planejada de forma que as imagens
capturadas possuam sobreposicao parcial.

Fonte: Produgao do autor.

5.4 Consideracoes finais sobre este capitulo

No presente capitulo, foram descritos os experimentos que resultaram em conjun-
tos de dados a serem utilizados para testar a metodologia autoadaptativa proposta.
Cada experimento contou com caracteristicas especificas, tais como o VANT utili-
zado no voo, o sensor imageador embarcado na aeronave e o terreno sobrevoado, que
se revelam importantes fatores para que seja possivel testar a técnica de estimagao
de posi¢ao por imagens proposta. Nesse sentido, o préoximo capitulo apresenta os

resultados obtidos a partir dos conjuntos de dados aqui descritos.
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6 RESULTADOS

Neste trabalho, a analise da metodologia autoadaptativa, apresentada no Capitulo 4,
se dard por meio da investigacao dos resultados alcancados a partir dos conjuntos
de imagens obtidos nos experimentos descritos no Capitulo 5. Nesse sentido, dife-
rentes configuragoes de algoritmos e técnicas, assim como duas métricas de erro sao
apresentadas de forma a proporcionar uma base para que os resultados possam ser

comparados entre si.

As métricas de erro sao baseadas no espaco de desempenhos da abordagem auto-
adaptativa (ver Secao 4.2.4) e compreendem a distdncia entre a posicdo do VANT
estimada pela técnica de reconhecimento de regides por imagens e a posi¢ao pro-
vida pelo GNSS do veiculo. Por serem métricas que tem como objetivo avaliar o
desempenho dos experimentos como um todo, o calculo se dd4 em cima do conjunto
de imagens obtido em cada voo do referido experimento. Tomando o conjunto de

imagens como {f;}¥ ,, a primeira métrica pode ser definida como

| N
EM = =" erron(f;), (6.1)
N =

em que a fungao erro, () é a distdncia entre a posicao do VANT estimada por
imagens e a posigao estimada pelo GNSS dada pela Equacao 4.6. A segunda métrica

pode ser calculada como

100 {1, se erron(fi) < € (6.2)

TBC =72

=1 | 0, caso contrario,

em que € define, em metros, o limite maximo de erro toleravel. Essa métrica é
denominada de Taxa de Boa Correspondéncia (TBC) e compreende a porcentagem

das estimagoes das posi¢Oes cujos erros sao inferiores ao limite e.

Neste trabalho, de acordo com o que foi proposto por Braga (2018), € foi definido
como 5 metros. Dessa forma, espera-se analisar o desempenho de cada conjunto de
imagens (i.e., de cada experimento) considerando nao apenas a média do erro, mas
também a quantidade de boas correspondéncias dos conjuntos. Uma ilustracao sobre
o erro, obtido a partir da comparagao entre as estimacgoes realizadas pelo GNSS e
pela técnica de reconhecimento de regides por imagens, pode ser encontrada na

Figura 6.1.
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Figura 6.1 - Analise comparativa entre as posi¢oes estimadas pelo GNSS e pela técnica de
reconhecimento por imagens.
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O quadro a esquerda ilustra a posicdo do VANT estimada com base nos dados do GNSS da
aeronave (circulos em azul) e a posigdo estimada por meio da técnica de reconhecimento
de regides por imagens (estrelas em vermelho). Os circulos com a linha tracejada possuem
raio de 5 metros, e delimitam as estimacoes da posi¢do que se caracterizam como TBC.
O quadro maior a direita e sua ampliacdo ilustram a distdncia entre a posi¢do obtida
pelo GNSS e a posicao calculada pela técnica de reconhecimento de regides, que pode ser
entendida como o erro da posi¢ao real da aeronave em relagao a posicao estimada por meio
da técnica baseada em imagens. As 5 posi¢bes estimadas do quadro da esquerda equivalem
as b posigdes do quadro menor da direita, que é uma ampliacdo dos dltimos 5 valores do
quadro maior.

Fonte: Produgao do autor.

O desempenho da técnica de estimagao da posicao por imagens, dado pelo erro, foi
calculado para cada uma das 2000 combinagoes de algoritmos (ver Subsecao 4.2.3)
em cada um dos 5 conjuntos de imagens obtidos por meio dos experimentos. Como
forma de eliminar a influéncia da resolugao espacial da imagem referéncia e para
diminuir o esfor¢co computacional no computo dos resultados, elas foram redimen-
sionadas para terem o mesmo GSD de 50 em/pxl. Da mesma forma, as imagens
capturadas por VANTs foram redimensionadas para, a mesma altitude, registrarem
imagens com o mesmo GSD. Assim, pode-se garantir que as eventuais diferencas no
desempenho dos resultados foram causadas por fatores que nao estao associados a

resolucao dos sensores imageadores.

Além disso, os parametros de entrada de algoritmos que nao puderam ser calculados
automaticamente foram definidos a partir das suas proprias caracteristicas ou com

base na literatura cientifica. Como apresentado na Segao 4.2.3, trés tamanhos de
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janelas foram utilizados para os filtros espaciais (com dimensdes 3 X 3, 7 X 7 e
11 x 11), sendo contabilizados como algoritmos préprios. Com base no tamanho
da janela dos filtros, o desvio padrao do filtro de Gauss, o (ver Equagao 3.8), foi
definido como 3. Os parametros do detector de bordas baseado em congruéncia de
fases foram escolhidos de acordo com os padroes definidos no trabalho do autor que
desenvolveu o método, Kovesi (2000). Para os algoritmos do registro de imagens
que utilizam méscara, o limiar 0 (ver Equagao 3.24) foi escolhido de forma a aceitar
apenas valores que cobrem pelo menos 90% da imagem capturada pelo VANT. E,
por tltimo, a incerteza da janela de busca (ver Equagao 3.1) foi definida como 20

metros.

Com base nesses parametros, o desempenho de cada conjunto de dados foi ana-
lisado a partir dos resultados obtidos utilizando a abordagem nao adaptativa e a
abordagem autoadaptativa. No primeiro caso, ¢ possivel calcular os resultados de
forma direta. A abordagem autoadaptativa, por sua vez, requer um mapa de sele¢ao
(ver Segao 4.2.5), responsavel por associar as caracteristicas das imagens (ver Se-
¢ao 4.2.2) as combinagoes de algoritmos. Para realizar tal associa¢do, 3 técnicas de
aprendizado de maquina foram empregadas: arvore de classificacdo, SVM e MLP.
Todos os conjuntos de imagens foram utilizados para treinamento, sendo este reali-
zado a partir da validacao cruzada em 10 etapas. Os pardmetros e a arquitetura de

cada uma das técnicas foi obtido por meio de tentativas e erros.

O treinamento foi feito da seguinte forma. A partir das combinagoes de algoritmos e
seus devidos parametros, foi possivel calcular o desempenho de cada uma das ima-
gens obtidas a partir dos experimentos descritos no Capitulo 5. Estas, por sua vez,
foram agrupadas em regides a partir de um processo iterativo em que se observou
a acuracia na classificacdo das técnicas, as caracteristicas presentes nas imagens e o
desempenho das combinagoes de algoritmos. Dessa forma, cada conjunto de dados foi
dividido em subconjuntos (ou regides), compostas por imagens com caracteristicas
similares. Em seguida, para cada regiao era eleita uma combinacao de algoritmos
com base no desempenho da mesma. Assim, as técnicas de aprendizado de ma-
quina poderiam ser treinadas para associar as caracteristicas de um subconjunto de
imagens a uma combinacao de algoritmos eleita como ideal para aquele caso. Os
parametros de treinamento das técnicas e as arquiteturas das mesmas foram obti-
dos por meio de tentativa e erro observando a acuracia na classificagao dos dados,
em que se utilizou a validagao cruzada com 10 etapas. O processo foi realizado no
ambiente de trabalho Orange, versdo 3.26.0 (DEMSAR et al., 2013). Os parametros

de treinamento das técnicas podem ser vistos na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1 - Configuragoes de entrada utilizados no treinamento das técnicas de aprendi-
zado de méquina.

Técnica Parametro Valor
Arvore Limite para divisdao dos nés 90% de classificagao
SVM Funcao kernel RBF,~=0,07
Custo para amostras classificadas erradas 5
MLP Numero de camadas escondidas 3
Ntmero de neurdnios 90, 60, 30
Funcao de ativagao Tangente hiperbolica
Numero de épocas de treinamento 4000

A arvore de classificagao foi treinada de forma a balancear a complexidade do modelo
e a acuracia na classificagdo das amostras. No modelo final, a arvore contou com
225 nos e 113 folhas. O no raiz classifica o conjunto amostral inicial a partir do
valor da textura de Haralick de autocorrelagao, o que demonstra a importancia da
medida de textura na classificagdo das imagens. A funcao kernel da técnica SVM
foi definida como RBF (ver Equagao 3.39), sendo o pardmetro da fungéo, -y, definido
como 0,07. O parametro custo, responsavel por aumentar ou diminuir a largura da
margem do hiperplano, foi definido como 5. A arquitetura da MLP contou com 3
camadas escondidas, sendo a primeira composta por 90 neurdnios, a segunda por 60

e a terceira por 30, e a funcao de ativagao foi definida como tangente hiperbdlica.

Os conjuntos de treinamento foram organizados em planilhas Excel, que pe um
formato suportado no ambiente de trabalho Orange. Cada linha fazia referéncia a
uma imagem e as colunas eram utilizadas para estruturar as caracteristicas extraidas
das imagens. No Apéndice E pode ser visto um exemplo de tal planilha. A partir

dessas, as técnicas de aprendizado de maquina foram treinadas.

A acuracia das técnicas de aprendizado de maquina de cada subconjunto de ima-
gens pode ser obtida a partir das matrizes de confusdo das mesmas. Essas podem
ser encontradas no Apéndice F. Como todos os conjuntos de imagens foram uti-
lizados para estimar os parametros das técnicas de aprendizado de maquina, nao
foi possivel separar um grupo especifico de imagens para avaliar o desempenho da
abordagem autoadaptativa. Nesse sentido, foi realizada uma simulacao com base
nos erros e acertos de cada técnica a partir da distribuicao de predigoes de cada
uma das classes. A simulacao foi realizada sorteando-se um nimero aleatério para
cada imagem do conjunto de imagens em analise. Esse nimero seria responsavel por

classificar a imagem em uma das classes, respeitando a probabilidade de cada classe
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dada pela matriz de confusao. Assim, foi possivel simular o ntimero de classificagoes
corretas e incorretas para cada conjunto de imagens, bem como o melhor e pior
caso de cada conjunto. Por ultimo, ao incluir as classificagdes incorretas, foi possivel
calcular o desempenho da abordagem autoadaptativa e compara-la as abordagens

nao adaptativas. Cada simulagao foi repetida 1000 vezes.

Nesse contexto, o presente capitulo se encontra organizado da seguinte forma. Na
primeira se¢ao, 6.1, sdo apresentados e discutidos os resultados referentes ao conjunto
de dados obtido no Brasil. Em seguida, na Se¢do 6.2, sao apresentados os resultados
obtidos a partir dos dados do experimento realizado na Suécia. Na Se¢do 6.3 sao
descritos os resultados referentes ao conjuntos de dados decorrentes dos experimentos
produzidos no México. Uma andlise geral envolvendo todos os resultados discutidos
anteriormente é apresentada na Secao 6.4. Por tultimo, na Secao 6.5 sdo expostas as

consideragdes finais do capitulo.
6.1 Resultados do experimento realizado no Brasil

Nesta se¢ao, sao apresentados os resultados referentes ao conjunto de dados obtidos
por meio do experimento realizado no Brasil. Esse conjunto conta com um total de
207 imagens, que foram processadas para cada uma das 2000 combinagoes de algo-
ritmos. Assim, cada imagem do experimento pode se associar a 2000 combinagoes
diferentes de algoritmos, que influenciam diretamente o desempenho da técnica de
estimacao da posicao de VANTS. Nesse sentido, as analises aqui apresentadas buscam

explorar essas possiveis associagoes entre imagens e combinagoes de algoritmos.

Primeiramente, os resultados foram obtidos por meio da abordagem nao adaptativa,
em que uma unica combinacao de algoritmos é utilizada para todo o conjunto de
imagens. Nesse sentido, existem duas mil possibilidades nao adaptativas, uma para
cada combinagao, sendo aquelas que apresentaram melhores métricas de erro selecio-
nadas para andlise. Para o conjunto de imagens analisado nesta se¢ao, a combinagao
que apresentou menor EM também apresentou maior TBC. O erro da estimagao da
posicao de cada uma das 207 imagens que compoe o conjunto pode ser visto na

Figura 6.2.

Como pode ser visto na Figura 6.2, as estimacoes de posicao apresentam erros cujas
medidas de boas correspondéncias sao intercaladas por medidas cujo erro é maior do
que 5 metros. Esse fato revela a auséncia de uma regiao especifica e bem delimitada
sobrevoada pelo VANT durante a execugao do percurso. Além das caracteristicas do

ambiente de sobrevoo, também é importante lembrar que a distancia em relacao ao
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solo da aeronave nesse experimento é de aproximadamente 32 metros, o mais baixo
de todos os experimentos. Essa pode ser a causa responsavel pela rapida alteragao
entre cenarios diferentes de sobrevoo e também a causa para a rapida alternancia

nas medidas de erro.

Figura 6.2 - Erro da estimagao da posigao utilizando a abordagem nao adaptativa aplicada
ao conjunto de imagens do experimento realizado no Brasil.
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A distribuigdo do erro ao longo da trajetéria revela a auséncia de grupos contiguos de
imagens com erros similares, e alta varidncia. A linha tracejada representa o limite maximo
de erro toleravel para medidas de boa correspondéncia.

Fonte: Produgao do autor.

Para o caso em andlise, a combinacao de algoritmos baseada na abordagem nao
adaptativa com menor erro possui EM de 4,63 metros e TBC de 61,84%. Os algo-
ritmos utilizados em tal combinacao sao o filtro da média com janela 7 x 7 aplicado
a imagem capturada pelo VANT, o filtro da mediana com janela 11 x 11 aplicado
a imagem referéncia, e a CCNZ como medida de similaridade. Nenhum detector de
bordas se fez necessario para essa combinagao. Com base nos algoritmos utilizados,
pode-se afirmar que a filtragem das imagens é importante para remover eventuais
ruidos que prejudicam o calculo da medida de similaridade. A auséncia da etapa
de deteccao de bordas pode ser justificada pelo fato de que a medida de similari-
dade utilizada (CCNZ) é capaz de remover os efeitos da diferenca de brilho entre as

imagens, mas mantém inalterada a informacao contida nas mesmas.

Em seguida, foi realizada uma analise ideal da abordagem adaptativa, na qual o

mapeamento é realizado diretamente entre as instancias do problema e as combina-
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¢oes de algoritmos que apresentam melhor desempenho. Esse é um caso extremo,
pois a associacao entre imagens e combinagoes de algoritmos é feita de maneira
artificial. Para o conjunto de dados aqui analisado, cada uma das 207 imagens foi
associada a melhor combinacao de algoritmos disponivel. Os resultados dessa analise

sao exibidos na Figura 6.3.

Figura 6.3 - Erro da estimacdo da posicdo utilizando a abordagem adaptativa ideal apli-
cada ao conjunto de imagens do experimento realizado no Brasil.
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A linha tracejada representa o limite maximo de erro toleravel para medidas de boa cor-
respondéncia. Circulos de mesma cor representam estimacdes realizadas com uma mesma
combinacao de algoritmos.

Fonte: Producao do autor.

Conforme ilustrado na Figura 6.3, a ampla maioria das medidas ficou abaixo do
limite de erro dos 5 metros, impactando nas métricas de erro, em que EM = 1,29
metro e TBC = 99,51%. Ao comparar tais resultados com a abordagem nao adap-
tativa, pode-se notar uma diminuicao do EM e aumento do TBC. Assim, pode-se
afirmar que o emprego de diferentes combinagoes de algoritmos na estimacao da
posicdo de um VANT ao longo da sua trajetéria se mostra 1util para diminuir o erro

da mesma.

Essa estratégia pode ser entendida como ideal, pois associa teoricamente a melhor
combinacao de algoritmos disponivel a cada instancia do problema. Dessa forma,
o melhor desempenho possivel é atingido, seja considerando o conjunto de imagens
como um todo, seja considerando apenas imagens individuais. Porém, nem sempre

é possivel realizar o mapeamento direto entre as instancias do problema e o espago
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de combinacoes de algoritmos, pois o mapa de selecdo nao pode ser construido
na pratica. Aqui, o mapa de selecdo é composto por técnicas de aprendizado de
maquina, o que equivale afirmar que nao é possivel treinar essas técnicas para realizar
uma associagao confiavel entras as imagens capturadas em voo e as combinacoes de
algoritmos. No conjunto de 207 imagens em anadlise, as técnicas de aprendizado de
maquina deveriam ser capazes de classifica-las entre 161 classes diferentes (formadas
pelas combinagoes de algoritmos), sendo 125 dessas classes composta por apenas uma

imagem.

Nesse sentido, outra estratégia para abordagem adaptativa foi utilizada. Tal estra-
tégia consiste em eleger subconjuntos de imagens para serem tratados como uma
unica classe, i.e., uma mesma combinacao de algoritmos é empregada para todo
um subconjunto de imagens. Assim, o desempenho individual de cada imagem do
subconjunto ¢é sacrificado em detrimento ao desempenho do grupo. Para o conjunto
de imagens em andlise, 3 subconjuntos foram definidos com base nas caracteristicas

das imagens. Os resultados dessa estratégia podem ser vistos na Figura 6.4.

Figura 6.4 - Erro da estimacao da posicao utilizando a abordagem adaptativa por regides
aplicada ao conjunto de imagens do experimento realizado no Brasil.
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A linha tracejada representa o limite maximo de erro toleravel para medidas de boa cor-
respondéncia. Circulos de mesma cor representam estimacoes realizadas com uma mesma
combinacao de algoritmos. Circulos com cor azul vermelha e amarela representam a regiao
A, B e C respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.

Para cada dos 3 subconjuntos de imagens, foi atribuida a combinagao de algoritmos

102



com melhor desempenho. Tais subconjuntos foram escolhidos a partir de uma ins-
pecgao visual das imagens, em que se buscou reunir as imagens com caracteristicas
semelhantes em um mesmo grupo, e da analise dos desempenho desses grupos, em
que se buscou minimizar o erro. Assim, espera-se alcancar uma alta acuracia na clas-
sificagdo e também um ganho no desempenho dos resultados. Exemplos de imagens

aéreas caracterizando as regioes de sobrevoo podem ser vistas na Figura 6.5.

Figura 6.5 - Exemplos de imagens dos subconjuntos referente ao experimento realizado no
Brasil.
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Duas imagens de cada subconjunto foram escolhidas como forma de ilustrar as caracteris-
ticas de cada regiao, cujas métricas de erro aparecem abaixo das mesmas.

Fonte: Produgao do autor.

Como pode ser visto na Figura 6.5, as métricas de erro apresentam valores préximos
independente da regiao. Além disso, as imagens possuem detalhes, tais como estradas
e edificagoes, que auxiliam a técnica de estimacao da posicao. Essas caracteristicas,
somadas a outras intrinsecas ao experimento, tornam dificil a escolha de cendrios
adequados e bem delimitados para que a abordagem autoadaptativa apresente me-
lhora no desempenho. Isso também pode ser entendido ao observar a Figura 6.4,
cujo perfil das medidas de erro é semelhante ao perfil da abordagem nao adaptativa
(ver Figura 6.2). Nesse sentido, as métricas de EM e TBC apresentaram um incre-
mento muito pequeno, de 4,63 metros para 4,57 metros e de 61,84% para 62,80%
respectivamente. Aqui, porém, é importante salientar que a analise do erro nao leva
em consideragao as eventuais classificagoes erradas das técnicas de aprendizado de

maquina.

Embora o desempenho da presente andlise nao apresente o mesmo ganho que a

estratégia adaptativa ideal, é possivel treinar técnicas de aprendizado de maquina
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que associem grupos de imagens a combinagoes de algoritmos mantendo um alto
indice de acerto na classificacdo. As matrizes de confusao das técnicas podem ser
vistas no Apéndice F. Na Tabela 6.2 podem ser vistas a acuracia de cada técnica

por cenario.

Tabela 6.2 - Acuricia das técnicas de aprendizado de méquina por regido referente ao
experimento realizado no Brasil.

Regioes
A B C
MLP  87,50% 96,40% 95,83%
SVM  79,17% 96,40% 93,75%
Arvore 89,58% 94,59% 79,17%

Dessa forma, a metodologia autoadaptativa por regioes pode ser testada e analisada.
Para calcular a eficacia dessa abordagem, a taxa de acerto de cada técnica de apren-
dizado de maquina foi obtida a partir da matriz de confusao das referidas técnicas
(ver Tabela 6.2). Em seguida, essa taxa foi utilizada para obter a probabilidade de
acerto e erro e, assim, calcular o impacto que as classificagoes espirias causam no
desempenho da abordagem. Tal solucao foi proposta como forma de resolver a falta
de um conjunto de imagens para ser utilizado exclusivamente como validagao dos
classificadores e, assim, permitir que os resultados fossem comparados a abordagem
nao adaptativa. Tal solucao foi executada 1000 vezes para cada técnica de aprendi-
zado de maquina, nas quais as imagens classificadas foram sorteadas aleatoriamente
observando a probabilidade de acerto e erro relativa a cada classe. Os resultados sao
exibidos na Tabela 6.3.

Tabela 6.3 - Resultados de EM e TBC ao considerar a taxa de acerto dos classificadores
do conjunto de imagens do experimento realizado no Brasil.

EM (metros) TBC
Maximo Médio Minimo Maximo Médio Minimo
MLP 4,76 4,60 4,51 63,77%  62,65%  61,35%
SVM 4,77 4,61 4,51 63,77%  62,60%  60,87%
Arvore 4,75 4,57 4,41 64,73%  62,89%  60,87%

Como apresentado na Tabela 6.3, ao incluir a taxa de classificagoes espiirias de cada

técnica de aprendizado de maquina e simular o processo repetidas vezes, as métricas

104



de erro apresentam uma variacdo em torno de um valor médio. Isso ocorre porque
cada imagem esta associada a uma dada combinacao de algoritmos, que produz um
desempenho especifico. Quando essa combinacao é alterada, o desempenho também
se altera, sendo este, as vezes, melhor do que o inicialmente previsto. Da mesma

forma, o desempenho também pode se revelar pior.

Nesse sentido, a classificacdo imperfeita das técnicas resulta em um espectro de
valores com uma margem para mais e para menos em torno de um valor médio. A
margem esta relacionada ao indice de acerto relativo a cada técnica e o valor médio
estd relacionado ao resultado de uma classificacao 100% correta, que, para o caso em
analise, tem EM = 4,58 metros e TBC = 62,80%. Por isso, quanto maior a acuracia de
um classificador, mais estavel serao seus resultados, pois menos altera¢ées ocorrerao

nas medidas de erro.

Como apresentado na Tabela 6.3, os resultados da abordagem autoadaptativa por
regides nao apresentam ganho significativo quando comparados a abordagem nao
adaptativa. Ao contrario, no pior caso ainda apresentam uma pequena piora no
desempenho. Isso pode ser consequéncia das caracteristicas do experimento, que
dificultaram a definicao de grupos especificos de imagens e suas correspondentes
associagoes as melhores combinagoes de algoritmos disponiveis. Talvez o nimero de
subconjuntos de imagens, 3, tenha sido insuficiente para atribuir a devida combina-
¢ao de algoritmos para cada imagem, e um nimero maior deveria ter sido utilizado.
Porém, nesse caso, seria dificil obter técnicas de aprendizado de maquina aptas a
classificar corretamente as imagens, como ocorre com a abordagem adaptativa ideal.
De uma forma ou de outra, o resultado obtido nesta secao é relevante para a discus-

sao final apresentada na Secao 6.4.
6.2 Resultados do experimento realizado na Suécia

A mesma estrutura de andlise dos resultados apresentados na se¢ao anterior, 6.1, é
seguida na presente se¢ao. Porém, o conjunto de imagens aqui analisado foi obtido a
partir de um experimento realizado na Suécia e conta com um total de 1593 imagens

(ver secao 5.2).

A primeira andlise foi realizada com base nos resultados obtidos por meio da aborda-
gem nao adaptativa, na qual uma mesma combinacao de algoritmos ¢é utilizada para
todas as imagens. A distribuicao do erro ao longo da trajetéria das duas abordagens
nao adaptativas que apresentaram menor EM e maior TBC podem ser vistas na

Figura 6.6.
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Figura 6.6 - Erro da estimagao da posicao utilizando a abordagem nao adaptativa aplicada
ao conjunto de imagens do experimento realizado na Suécia.
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Os quadrados azuis ligados por uma linha continua exibem as medidas de erro da aborda-
gem nao adaptativa com menor EM. Os circulos vermelhos ligados por uma linha tracejada
demarcam as medidas de erro da abordagem nao adaptativa com maior TBC. A distribui-
¢ao das medidas de erro revela a presenca de grupos de imagens cujos erros sao similares,
e.g., o grupo que compreende as imagens de ntimero 800 a 1000, cujo erro médio é de apro-
ximadamente 20 metros. A linha tracejada representa o limite maximo de erro toleravel
para medidas de boa correspondéncia.

Fonte: Producao do autor.

Conforme ilustrado na Figura 6.6, as duas abordagens nao adaptativas que apre-
sentaram menor EM e maior TBC possuem um comportamento similar e estdo em
grande parte sobrepostas. E interessante notar que, embora o o resultado da aborda-
gem nao adaptativa do experimento anterior (ver Figura 6.2) apresenta TBC similar
aos resultados do experimento aqui em analise, o comportamento das medidas de
erro sao bem diferentes. No experimento em analise, as medidas de erro apresen-
tam um comportamento mais constante, em que grupos de imagens possuem erro
proximo dos 5 metros, ora apresentam erro em torno dos 15 metros. Isso pode ser
explicado pelas caracteristicas do experimento e também do terreno sobrevoado, que

impactam diretamente nas estimacoes da posicao.

A combinagao de algoritmos com menor EM é composta por um filtro de média
com tamanho 11 x 11, aplicado a imagem referéncia, e a CCNZ como medida de
similaridade. A combinagao com maior TBC é composta pelos mesmos algoritmos,
mas com uma janela de tamanho 3 x 3. Isso explica a proximidade das duas dis-

tribui¢oes das medidas de erro. Além disso, é interessante perceber que o tamanho
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da janela do filtro utilizado influencia as métricas de erro, sendo a janela grande
responsavel por diminuir o erro médio e a pequena por aumentar as medidas de boa

correspondéncia.

Na sequéncia, foram obtidos resultados por meio da abordagem adaptativa ideal,
em que cada imagem ¢é associada diretamente a melhor combinagao de algoritmos
disponivel. A distribuicao das medidas de erro para o conjunto de imagens obtido

no experimento realizado na Suécia pode ser vista na Figura 6.7.

Figura 6.7 - Erro da estimacao da posicdo utilizando a abordagem adaptativa ideal apli-
cada ao conjunto de imagens do experimento realizado na Suécia.
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A linha tracejada representa o limite maximo de erro tolerdvel para medidas de boa cor-
respondéncia. Circulos de mesma cor representam estimacoes realizadas com uma mesma,
combinacao de algoritmos.

Fonte: Produgao do autor.

Na abordagem ideal, as medidas de erro, em sua quase totalidade, ficaram abaixo
do limite toleravel de erro, sendo caracterizadas como medidas de boa correspon-
déncia. Nesse sentido, as métricas de erro, com EM = 1,35 metros e TBC = 99,18%),
sao as melhores possiveis dado o espaco de combinacoes de algoritmos disponivel
neste trabalho. Porém, utilizando as técnicas de aprendizado de méquina apresenta-
das neste trabalho, nao foi possivel associar individualmente as imagens as devidas

combinacoes de forma acurada.

Dessa forma, foi utilizada a estratégia por cendrios, na qual subconjuntos de imagens

com caracteristicas semelhantes sao associadas a melhor combinacao disponivel para
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todo o grupo. Para o conjunto de imagens obtido no experimento realizado na Suécia,
6 regioes foram definidas para serem tratadas como subconjuntos de imagens. A
distribuicao das medidas de erro levando em conta as regioes definidas pode ser

vista na Figura 6.8.

Figura 6.8 - Erro da estimacao da posicao utilizando a abordagem adaptativa por regides
aplicada ao conjunto de imagens do experimento realizado na Suécia.
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A linha tracejada representa o limite maximo de erro tolerdvel para medidas de boa cor-
respondéncia. Circulos de mesma cor representam estimacoes realizadas com uma mesma,
combinacao de algoritmos. Circulos com cor azul, laranja, amarela, roxa, verde, azul claro
representam as regides A, B, C, D, E e F respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.

Para cada uma das 6 regioes foi atribuida a combinagao de algoritmos com melhor
desempenho. A definicdo dos cendrios para o conjunto de imagens em analise foi
mais simples se comparado ao conjunto de imagens do experimento passado. Isso se
deu principalmente porque o perfil das medidas de erro delimitou diferentes regioes
de sobrevoo (ver Figura 6.6). Além disso, as caracteristicas das imagens puderam ser
associadas a tais regioes, como ilustrado na Figura 6.9, que apresenta duas imagens

exemplo para cada regiao assim como suas respectivas métricas de erro.

As regides A, B, C e E (respectivas regioes de cor azul, laranja, amarela e verde
da Figura 6.8) sao areas de sobrevoo que apresentam métricas de erro com bom
desempenho. Por outro lado, as regides D e F (representadas pelas cores roxo e azul
claro na Figura 6.8) apresentam métricas com desempenho pior. A primeira destas

duas ultimas, a regiao D, é composta por imagens com poucos detalhes, uma vez que
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compreende cenarios de lagos e gramados com pouca ou nenhuma estrutura urbana.
O subconjunto F, por sua vez, é formado por imagens com estruturas semelhantes a
regiao A, porém com métricas de erro piores. Como esse cenario é caracterizado por
uma série de manobras realizadas pelo VANT antes do pouso, pode-se afirmar que
os movimentos da aeronave causaram distor¢oes nas imagens, o que pode ter sido a

causa para a piora dos resultados.

Figura 6.9 - Exemplos de imagens dos subconjuntos referente ao experimento realizado na
Suécia.

Regido A Regiéo B Regiao C
EM: 3,87 m EM: 3,58 m EM: 2,94 m
TBC: 76,26% TBC: 88,81% TBC: 93,75%

Py =

s

Regido D Regiao E Regiao F

EM: 7,22 m EM: 2,84 m EM: 9,43 m
TBC: 45,96% TBC: 91,58% TBC: 0,0%

Duas imagens de cada subconjunto foram escolhidas como forma de ilustrar as caracteris-
ticas de cada regido, cujas métricas de erro aparecem abaixo das mesmas.

Fonte: Produgao do autor.

Nesse contexto, embora a combinacao de algoritmos com melhor desempenho tenha
sido atribuida a cada subconjunto de imagens, alguns apresentaram métricas de erro
insatisfatorias, e.g., a regiao D. Isso revela a auséncia de uma combinac¢ao adequada
para tais subconjuntos, que terminam por prejudicar o desempenho de todo o con-
junto. Além disso, é importante observar que as regides A, B, C e E estao associadas

a combinagoes de algoritmos que nao utilizam detectores de bordas. Por outro lado,
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as regioes D e F utilizam, respectivamente, o operador de Canny e o extrator base-
ado em congruéncia de fase. Dessa forma, pode-se afirmar que a detecgao de bordas

auxilia a estimacao da posicao em cenarios com essas caracteristicas.

Conforme exibido na Figura 6.4, ao definir as regides e atribuir a melhor combinag¢ao
para cada cendario, as métricas de erro apresentam melhora quando comparadas as
da abordagem nao adaptativa. No caso do EM, ocorre uma melhora de 6,62 metros
para 4,57 metros e, para a TBC, de 65,03% para 72,25%. Esses valores, porém,
nao consideram a taxa de acuracia de cada técnica de aprendizado de maquina e,
consequentemente, as eventuais classifica¢oes erradas. Nesse sentido, para averiguar
a eficdcia dessa estratégia, as taxas de acerto de cada técnica de aprendizado de
maquina foram consideradas no calculo das métricas de erro. A acurécia das técnicas
associada a cada regido foi obtida junto a matriz de confusao (ver Apéndice F). A

acuracia de cada técnica pode ser vista na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 - Acuracia das técnicas de aprendizado de maquina por regidao referente ao
experimento realizado na Suécia.

Regiao
A B C D E F
MLP  93.70% 89,18% 92,36% 94,99% 93,77% 98,63%
SVM  90,34% 85,45% 87,50% 88,58% 87,55% 94,52%
Arvore 85,29% 83,96% 84,03% 92,76% 83,88% 84,93%

O processo, repetido 1000 vezes, classifica cada imagem do conjunto de forma alea-
toria levando em consideragao a a taxa de acerto e erro de cada uma das técnicas de
aprendizado de méquina. Dessa forma, a estratégia autoadaptativa pode ser testada
considerando a influéncia dos acertos e erros de cada classificador. Os resultados sdo
exibidos na Tabela 6.5.

Tabela 6.5 - Resultados de EM e TBC ao considerar a taxa de acerto dos classificadores
do conjunto de imagens do experimento realizado na Suécia.

EM (metros) TBC
Maximo Meédio Minimo Maximo Médio Minimo
MLP 4,85 4,73 4,63 72,00%  71,04%  70,06%
SVM 5,05 4,89 4,76 71,37%  70,13%  68,99%
Arvore 5,15 4,94 4,76 71,25%  69,91%  68,36%
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Na Tabela 6.5 podem ser vistos o melhor e o pior caso das duas métricas de erro ao
incluir as classificacdes espirias de cada técnica de aprendizado de miquina. E in-
teressante comparar tais resultados com a acuracia de cada técnica (ver Tabela 6.4)
e perceber que o desempenho esta diretamente relacionado a acuracia das técnicas,
i.e., quanto maior a acuracia, melhor o desempenho. Dessa forma, é importante no-
tar que o desempenho de cada técnica varia, sendo o melhor desempenho dado pela
MLP, seguida pela SVM, e a arvore de classificacao na tltima posi¢gdo. A explicagdo
se da pelo fato de que, a medida que a acuracia das técnicas diminui, a quantidade
de imagens classificadas erroneamente aumenta, causando diminui¢ao no desempe-
nho das métricas de erro. Por esse motivo, caso fosse considerado, hipoteticamente,
classificagoes 100% corretas, o EM seria 4,57 metros e a TBC 72,25%, um resul-
tado nao alcancado nem no melhor caso da MLP. Por ultimo, vale comparar esses
resultados aos resultados das abordagens nao adaptativas (ver Figura 6.6) para per-
ceber um incremento no desempenho de ambas as métricas de erro independente do

classificador utilizado.

Nesse contexto, a abordagem autoadaptativa por regioes apresentou ganho no sen-
tido de diminuir o erro da estimacao da posicao por imagens ao se considerar a
trajetéria completa realizada pelo VANT. No experimento aqui em analise, pode-se
afirmar que as regioes de sobrevoo puderam ser mais facilmente identificadas do que

o experimento passado (ver Segao 6.1), o que facilitou a escolha dessas regioes.

Por ultimo, ao analisar os resultados da abordagem adaptativa ideal, pode-se afirmar
que as métricas de erro ainda podem ser aprimoradas. Porém, é dificil delimitar
regides de sobrevoo de forma a diminuir o erro e ainda manter uma alta acuracia
de classificacdo. E importante notar que nio é sempre que a melhor combinacdo de
algoritmos de uma regiao apresenta um desempenho com alta TBC. Na regiao D,
por exemplo, a TBC foi de 45% por ser uma regiao cujas imagens apresentaram
poucos detalhes que auxiliavam a técnica de estimacao da posicao. Nesses casos,
pode ser interessante ampliar o espaco de combinagdo de algoritmos com novas
técnicas. Assim, os mesmos classificadores poderiam ser utilizados, pois as regioes

continuariam sendo as mesmas, mas o desempenho destas seriam diferentes.
6.3 Resultados dos experimentos realizados no México

No Meéxico, foram realizados 2 experimentos diferentes com a finalidade de obter
conjuntos de imagens aéreas registradas por VANTS (ver segao 5.3). Por esse motivo,
a presente se¢ao se encontra dividida em 2 subse¢oes, uma para cada experimento.

Em ambos os casos, a estrutura de analise dos resultados é idéntica e segue a mesma
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organizacao apresentada nas segoes anteriores.
6.3.1 Primeiro experimento

O conjunto de imagens obtido no primeiro experimento realizado no México conta
com um total de 165 arquivos. A primeira andlise realizada nesse conjunto é base-
ada nos resultados obtidos por meio abordagem nao adaptativa, em que a melhor
combinagao de algoritmos é escolhida considerando o conjunto de imagens como um
todo. A distribuicao das medidas de erro ao longo da trajetéria do VANT pode ser

vista na Figura 6.10.

Figura 6.10 - Erro da estimagdo da posicao utilizando a abordagem nao adaptativa apli-
cada ao conjunto de imagens do primeiro experimento realizado no México.
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Os quadrados azuis ligados por uma linha continua exibem as medidas de erro da abor-
dagem nao adaptativa com menor EM. Os circulos vermelhos ligados por uma linha tra-
cejada demarcam as medidas de erro da abordagem nao adaptativa com maior TBC. A
linha tracejada preta representa o limite maximo de erro tolerdvel para medidas de boa
correspondéncia.

Fonte: Producao do autor.

Como pode ser visto na Figura 6.10, as duas abordagens nao adaptativas com me-
lhor desempenho considerando as métricas EM e TBC apresentam comportamentos
diferentes. No caso do menor EM, medidas que nao podem ser consideradas de boa
correspondéncia surgem esporadicamente ao longo de toda trajetéria. No caso da
combinagao que apresentou maior TBC, tais medidas s6 aparecem em regides bem
definidas ao final da trajetéria. Nesse sentido, pode-se afirmar que as caracteristicas

do terreno sobrevoado causam direta influéncia nas duas combinacoes de algoritmos
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aqui discutidas.

A combinagdo com menor EM é composta pelo filtro de Gauss com janela 3 x 3
aplicado a imagem capturada pelo VANT, o filtro da mediana de mesmo tamanho
aplicado a imagem referéncia e o extrator de bordas baseado em congruéncia de fase
utilizado em ambas imagens. A medida de similaridade utilizada é a CC. No caso
da combinag¢do com maior TBC, o mesmo filtro é aplicada a imagem capturada pelo
VANT, porém, na imagem referéncia, foi utilizado o filtro da média com janela de
tamanho 3 x 3. Nenhum extrator de bordas foi aplicado as imagens e a medida de
similaridade empregada foi a CCNZ. Dessa forma, pode-se afirmar que a primeira
combinacao de algoritmos utilizada (com extragdo de bordas) influenciou o com-
portamento das medidas de erro, pois, ao eliminar diversos detalhes presentes nas
imagens, terminou por diminuir o desempenho da medida em diversas ocasides ao
longo do voo, mas também ajudou a aumentar o mesmo nas regioes localizadas ao
final da trajetoria. Por outro lado, na combinacao com maior TBC, ao contar com
todos os detalhes presente nas imagens, as medidas de erro se mantiveram aproxi-
madamente constantes e abaixo do limite de erro toleravel até alcangarem as regioes

ao final da trajetéria, onde o erro aumentou drasticamente.

Em seguida, os resultados referentes a abordagem adaptativa ideal foram calculados.
Nessa estratégia, cada imagem ¢é associada a melhor combinagao de algoritmos, sendo
tal associacao realizada de maneira hipotética. A distribuicdo das medidas de erro

para essa estratégia podem ser vistas na Figura 6.11.

Figura 6.11 - Erro da estimagdo da posicao utilizando a abordagem adaptativa ideal apli-

cada ao conjunto de imagens do primeiro experimento realizado no México.
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A linha tracejada representa o limite maximo de erro tolerdvel para medidas de boa cor-
respondéncia. Circulos de mesma cor representam estimacoes realizadas com uma mesma,
combinacao de algoritmos.

Fonte: Produgao do autor.
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A estratégia ideal apresenta um perfil de distribuicao das medidas de erro muito
proximo ao zero. Nesse caso, 100% das medidas ficaram abaixo do limite de 5 metros
e foram classificadas como medidas de boa correspondéncia. Infelizmente, a tarefa de
associar, individualmente, as imagens a melhor combinacao de algoritmos disponivel
é muito complexa para que as técnicas de aprendizado de maquina analisadas neste
trabalho apresentassem um nivel de acuracia satisfatorio. Nesse sentido, a estratégia
por cenarios, ou subconjuntos de imagens, foi utilizada. Para o caso em anélise,
apenas 2 subconjuntos de imagens foram escolhidos. O resultado das medidas de

erro considerando os 2 cenérios pode ser visto na Figura 6.12.

Figura 6.12 - Erro da estimacdo da posicao utilizando a abordagem adaptativa por re-
gides aplicada ao conjunto de imagens do primeiro experimento realizado no
Meéxico.

50 T T

45+ EM: 2,41 metros .
TBC: 92,64%

351 7

0° !
0 20 40 60

|
80 100 120 140 160
Imagem (#)

A linha tracejada representa o limite maximo de erro tolerdvel para medidas de boa cor-
respondéncia. Circulos de mesma cor representam estimacoes realizadas com uma mesma,
combinagao de algoritmos. Circulos com cor azul e laranja representam as regides A e B
respectivamente.

Fonte: Produgao do autor.

As duas regides foram escolhidas com base na abordagem nao adaptativa, em que
a combinacao com melhor desempenho foi elegida para cada caso. E interessante
notar que outros cenarios poderiam ser escolhidos, fragmentando a regiao A (repre-
sentada pela cor azul na Figura 6.12). Porém, o ganho seria pequeno, uma vez que
a distribuicao das medidas de erro estao proximas de zero. Além disso, a complexi-
dade para classificar as imagens nas devidas regioes aumentaria, o que influenciaria

o desempenho final da abordagem autoadaptativa por regides. Exemplo de imagens
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de ambas regioes podem ser vistas na Figura 6.13.

Figura 6.13 - Exemplos de imagens dos subconjuntos referente ao primeiro experimento
realizado no México.

Regiao A Regiéo B

EM: 1,76 m EM: 4,69 m
TBC: 99,22% TBC: 70,27%

Duas imagens de cada subconjunto foram escolhidas como forma de ilustrar as caracteris-
ticas de cada regiao. As métricas de erro de cada regido estdo abaixo das imagens.

Fonte: Produgao do autor.

As combinacoes de algoritmos utilizadas na abordagem autoadaptativa por regides
é semelhante as combinag¢oes empregadas na abordagem nao adaptativa. A tnica
diferenga se deu na manipulagdo dos filtros, em que na regiao A nao foi utilizado
nenhum filtro, e na regiao B foi utilizado o filtro de Gauss com tamanho 3 x 3. A
mesma explicagao apresentada na abordagem anterior pode ser usada para explicar
a presente andlise. A diferenca na composicao dos filtros, entretanto, pode ser justi-
ficada pela especializacao das combinagoes de algoritmos nos referidos subconjuntos
de imagens. Por tultimo, vale salientar que a combinacao de algoritmos associada a
regiao B (representada pela cor laranja na Figura 6.12) aumenta o desempenho do
conjunto de imagens, mas nao elimina completamente as medidas que nao foram

classificadas como boa correspondéncia.

Porém, as métricas de erro consideradas até aqui nao levam em consideracao a
acuracia da classificacao das técnicas de aprendizado de maquina. A taxa de acerto
foi obtida a partir da matriz de confusao (ver Apéndice F) e pode ser vista, para

cada regiao, na Tabela 6.6.

Nesse contexto, a acuracia de cada técnica de aprendizado de maquina foi conside-
rada no calculo do desempenho da abordagem autoadaptativa por regioes. O calculo

foi repetido 1000 vezes em um processo aleatério que respeitava a probabilidade de
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Tabela 6.6 - Acuricia das técnicas de aprendizado de méaquina por regido referente ao
primeiro experimento realizado no México.

Regiao

A B
MLP 100%  94,60%
SVM  99,22%  94,60%
Arvore 99.22%  100%

acerto e erro das técnicas. Por tltimo, as métricas de erro foram estimadas, assim
como o pior e melhor caso entre as 1000 repeti¢oes. Os resultados podem ser vistos
na Tabela 6.7.

Tabela 6.7 - Resultados de EM e TBC ao considerar a taxa de acerto dos classificadores
do conjunto de imagens do primeiro experimento realizado no México.

EM (metros) TBC
Maximo Meédio Minimo Maximo Médio Minimo
MLP 3,46 2,55 2,36 93,94%  9221%  89,70%
SVM 3,57 2,59 2,37 93,94%  91,99%  89,70%
Arvore 2,66 2,43 2,40 92,73%  92,56%  90,91%

Ao incluir as classificacoes espurias de cada técnica de aprendizado de maquina,
as métricas de erro apresentam uma variagdo em torno de um valor médio. Isso
ocorre por conta das imagens associadas a combinacao de algoritmos incorreta, oca-
sionando, na maior parte dos casos, influéncia negativa no desempenho. A variagao
no desempenho esta diretamente associada a acuracia da técnica de aprendizado
de maquina. Aqui, a arvore de classificacdo apresentou maior acuracia que as de-
mais técnicas, o que resultou em melhores resultados quando comparado as demais

técnicas.

Porém, no caso médio, as métricas de erro estao préximas umas das outras, com EM
de aproximadamente 2,5 metros e TBC em torno dos 92%. Quando esses valores sao
comparados a abordagem nao adaptativa, pode-se notar um aumento significativo,
principalmente quando a média do erro é considerada. Mesmo tomando os piores
casos de cada técnica, o ganho ainda ¢é positivo. Dessa forma, pode-se considerar que
a abordagem autoadaptativa por regioes apresentou desempenho superior quando

comparada a abordagem nao adaptativa.
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6.3.2 Segundo experimento

O segundo experimento realizado no México conta com um conjunto de 198 imagens.
Primeiramente, a analise foi realizada utilizando uma tnica combinacao de algorit-
mos para todo o conjunto, sendo, por isso, chamada de abordagem nao adaptativa.
O perfil das medidas de erro para cada imagem ao longo da trajetoria do VANT

pode ser visto na Figura 6.14.

Figura 6.14 - Erro da estimagdo da posicao utilizando a abordagem nao adaptativa apli-
cada ao conjunto de imagens do segundo experimento realizado no México.
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Os quadrados azuis ligados por uma linha continua exibem as medidas de erro da abor-
dagem nao adaptativa com menor EM. Os circulos vermelhos ligados por uma linha tra-
cejada demarcam as medidas de erro da abordagem nao adaptativa com maior TBC. A
linha tracejada preta representa o limite maximo de erro tolerdvel para medidas de boa
correspondéncia.

Fonte: Produgao do autor.

Ao observar a Figura 6.14 pode-se notar que a maior parte das medidas de erro estao
abaixo da linha dos 5 metros, que separa as medidas de boa correspondéncia das
outras medidas. Porém, em diversos pontos ao longo da trajetéria, as combinagoes
apresentam medidas com erro que podem alcangar 25 metros. A principal explicagao
para esse comportamento se dé ao observar a trajetoria do VANT, que tem formato
de espiral e sobrevoa as mesmas regioes varias vezes ao longo do voo. Nesse sentido,
pode-se afirmar que as caracteristicas do cenario impactam no desempenho das

medidas de erro e, toda vez que o VANT sobrevoa tais regioes, o desempenho piora.
A combinacao com menor EM é composta apenas pelo filtro da média com janela de
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tamanho 7 x 7 aplicado a imagem referéncia e a CCNZ como medida de similaridade.
E interessante notar que essa combinacio possui bom desempenho na maior parte da
trajetoria, salvo em pequenos grupos de imagens, nos quais o erro fica préximo dos 10
metros. A combinacao com maior TBC, por sua vez, é formada por dois filtros, o de
Gauss e o da média, ambos com janela de tamanho 3 x 3, sendo o primeiro aplicado
a imagem capturada pelo VANT e o segundo a imagem referéncia, o detector de
bordas baseado em congruéncia de fase e a CCN. O comportamento é similar ao
caso anterior, em que grupos de imagens apresentam comportamento diferente do
restante da trajetéria e chegam a alcancar erros de 25 metros. Aqui, porém, os
grupos de imagens nao equivalem aos mesmos da combinagao anterior, o que pode
ser justificado pela adicao da etapa de deteccdo de bordas. Esta elimina detalhes
das imagens que podem ser tteis em alguns casos, mas que terminam diminuindo o

desempenho da técnica em outros casos.

Na sequéncia, a abordagem adaptativa ideal, na qual cada imagem é individualmente
associada a melhor combinacao de algoritmos disponivel, foi analisada. Vale lembrar
que a associacao é feita sem a utilizacdo de nenhuma técnica de aprendizado de
maquina. O perfil de distribuicao das medidas de erro para essa abordagem pode

ser visto na Figura 6.15.

Figura 6.15 - Erro da estimacao da posi¢ao utilizando a abordagem adaptativa ideal apli-
cada ao conjunto de imagens do segundo experimento realizado no México.
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A linha tracejada representa o limite maximo de erro toleravel para medidas de boa cor-

respondéncia. Circulos de mesma cor representam estimacoes realizadas com uma mesma
combinacao de algoritmos.

Fonte: Produgao do autor.
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Como pode ser visto na Figura 6.11, todas as medidas de erro foram classificadas
como medidas de boa correspondéncia. Além disso, a média do erro é de aproxi-
madamente 42 centimetros. Essas informagoes revelam o potencial da adaptacao na
estimacao da posi¢ao por imagens. Porém, assim como nas analises dos experimentos
anteriores, a estratégia ideal é de dificil efetivacao, pois é dificil associar, com alta

acuracia, cada imagem a combinacao com melhor desempenho.

Dessa forma, a estratégia baseada em regioes, ou subconjunto de imagens, foi ado-
tada. Para o conjunto de imagens analisado nesta se¢do, 3 regioes foram definidas.
A distribuicdo das medidas de erro considerando tais regioes pode ser vista na Fi-

gura 6.16

Figura 6.16 - Erro da estimacgdo da posicao utilizando a abordagem adaptativa por re-
gides aplicada ao conjunto de imagens do segundo experimento realizado no
México.
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A linha tracejada representa o limite maximo de erro tolerdavel para medidas de boa cor-
respondéncia. Circulos de mesma cor representam estimacoes realizadas com uma mesma
combinacao de algoritmos. Circulos de cor azul, vermelho e amarelo representam as regioes
A, B e C respectivamente.

Fonte: Producao do autor.

Como ilustrado na Figura 6.16, as imagens foram divididas em 3 subconjuntos dis-
tintos. Para cada subconjunto, as combinagoes com melhor desempenho foram es-
colhidas. As regides foram delimitadas com base na caracteristicas das mesmas e
também com base no perfil das medidas de erro da estratégia ndo adaptativa (ver

Figura 6.14). Também é interessante notar que as regioes se repetem, pois a traje-
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toria realizada pelo VANT tem formato de espiral, o que faz com que as mesmas
regides sejam revisitadas. Exemplos de imagens aéreas dessas regides podem ser

vistos na Figura 6.17.

Figura 6.17 - Exemplos de imagens dos subconjuntos referente ao segundo experimento
realizado no México.
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Regidao A Regido B Regiédo C

EM: 2,20 m EM: 2,20 m EM: 1,67 m
TBC: 98,48% TBC: 97,56% TBC: 98,00%

Duas imagens de cada subconjunto foram escolhidas como forma de ilustrar as caracteris-
ticas de cada regiao. As métricas de erro de cada regido estdo abaixo das imagens.

Fonte: Produgao do autor.

Uma combinagao de algoritmos especifica foi utilizada em cada regiao sobrevoada
pelo VANT. Nessas combinagoes, é interessante ressaltar o fato de que o detector de
bordas baseado em congruéncia de fase foi utilizado nas regioes A e C. E, na regiao
B, nenhum extrator de bordas se fez necessario. Com base nos detalhes presentes
nas imagens da Figura 6.17, pode-se dizer que as bordas presentes nas imagens das
regioes A e C s@o retas e ocupam quase a totalidade da imagem. O mesmo nao
ocorre nas imagens da regiao B, cujas bordas sao mais complexas e se repartem
diversas vezes, acompanhando as curvas dos telhados das edificagoes presentes. Essa
é, provavelmente, a justificativa para os diferentes desempenhos apresentados por
tais combinacoes. E também explica o comportamento das duas combinacées com

melhor desempenho da estratégia nao adaptativa.

Como ja explicado nas andlises dos experimentos anteriores, as métricas de erro
aqui obtidas nao consideram a taxa de acerto e erro das técnicas de aprendizado de
maquina. A acurédcia de tais técnicas foi calculada a partir da matriz de confusao
das mesmas (ver apéndice F). Na Tabela 6.8 podem ser vistas as acurdcias de cada
uma das técnicas para cada uma das regides definidas para o conjunto de imagens

do experimento em analise.
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Tabela 6.8 - Acuricia das técnicas de aprendizado de méquina por regido referente ao
segundo experimento realizado no México.

Regiao
A B C
MLP  9545% 97,56% 96,00%
SVM  98,48% 97,56% 86,00%
Arvore 86,36% 93,90% 74,00%

Para considerar a acuracia das técnicas de aprendizado de maquina no calculo das
métricas de erro, um processo iterativo foi realizado. Este processo foi repetido
1000 vezes e levou em consideracao a taxa de acerto de cada técnica. A partir das
repeticoes, o pior e melhor caso de cada métrica de erro foi obtida. Os resultados

podem ser vistos na Tabela 6.9.

Tabela 6.9 - Resultados de EM e TBC ao considerar a taxa de acerto dos classificadores
do conjunto de imagens do segundo experimento realizado no México.

EM (metros) TBC
Maximo Meédio Minimo Maximo Médio Minimo
MLP 2,53 2,15 2,01 98,99%  97,36%  94,95%
SVM 2,49 2,14 2,01 98,99%  97.27%  94,44%
Arvore 2,75 2,30 1,99 98,99%  95.80%  92,42%

Incluindo a acuracia na classificagdo de cada regiao, pode-se notar que esta influen-
cia as métricas de erro. Esta influéncia se explica pelas classificagoes erradas, que
ocasionam uma piora ou, as vezes, melhora nos resultados. Nesse sentido, o pior e
melhor caso de cada métrica pode ser analisado, assim como a média de todas as
repeticoes. Comparando a Tabela 6.8 com a Tabela 6.9, pode-se observar que a vari-
acao no desempenho das métricas de erro esta associada a acuracia de cada técnica
de aprendizado de maquina. Aqui, a MLP e a SVM possuem maior acuracia que a
arvore de classificagao, o que ocasionou em melhores resultados quando comparado

a esta ultima.

No caso médio, independente da técnica de aprendizado de maquina utilizada, ambas
as métricas apresentaram ganho quando comprados a estratégia nao adaptativa. O
unico caso que apresenta piora é o pior caso da arvore de classificagao, cujo EM =
2,75 metros nao supera os 2,60 metros da abordagem nao adaptativa. Em todos os

demais casos, a abordagem adaptativa por regioes apresenta ganho de desempenho.
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6.4 Analise dos resultados

Neste capitulo, quatro conjuntos de dados obtidos por quatro experimentos dife-
rentes foram analisados e discutidos. Cada experimento possui suas préprias carac-
teristicas, tais como terreno sobrevoado, trajetoria realizada pelo VANT, altitude
da aeronave e sensor imageador a bordo desta. Todas essas diferengas contribui-
ram para os resultados encontrados, que, levando em consideragao a abordagem nao
adaptativa, apresentaram diferentes combinacoes de algoritmos com melhor desem-
penho. Nesse sentido, pode-se afirmar que as peculiaridades de cada experimento
demandam por uma combinagao especifica, que apresenta melhor desempenho que

as demais.

Porém, embora experimentos distintos estejam relacionados a combinacoes de al-
goritmos também distintas, uma segunda andlise foi realizada. Nessa, cada imagem
foi associada a melhor combinacao disponivel no espago de algoritmos. Essa abor-
dagem extrema, denominada ideal, foi realizada para verificar o potencial de ganho
quando comparado a abordagem nao adaptativa. Em todos os casos, os resultados
apresentaram desempenho superior. Porém, tal estratégia é de dificil execugao, pois
a associacao entre as imagens e as combinacoes de algoritmos desejada ¢ muito

complexa.

Nesse sentido, uma terceira andlise foi realizada. Nessa, subconjuntos de imagens
foram associadas as combinagoes que apresentaram o melhor desempenho para todo
o grupo. Tais grupos foram divididos com base nas caracteristicas presentes nas ima-
gens, e, por isso, estao atreladas as regides de sobrevoo. Dessa forma, cada combina-
¢ado de algoritmos foi associada a uma regiao de sobrevoo especifica, cujas imagens

possuem similaridades entre si.

Para realizar a associagdo entre os subconjuntos de imagens e as combinacoes de
algoritmos, foram utilizadas técnicas de aprendizado de maquina. Em especifico,
uma MLP, uma SVM e uma arvore de classificagdo. Por serem técnicas diferentes,
cada uma delas apresentou uma acuracia diferente. A taxa de acerto das trés técnicas

citadas por ser vista na Tabela 6.10.

Como pode ser visto na Tabela 6.10, a técnica que apresentou maior acuracia con-
siderando todos os quatro conjuntos de imagens foi a MLP. Isso pode ser explicado
pelo fato de que a MLP é capaz de dividir o espaco de caracteristicas de forma
nao linear, ao contrario do que a arvore de classificacao é capaz de fazer. Esse fato

se confirma ao analisar a acuracia da SVM, que também divide o espaco de forma
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Tabela 6.10 - Acurécia de classificagdo das técnicas de aprendizado de maquina conside-
rando todos os conjuntos de imagens.

Técnica Acuracia
MLP 94,1%
SVM 90,2%

Arvore 87,7%

linear, com hiperplanos, mas que é capaz de modifica-lo por meio da fungao kernel.
Além disso, pode-se afirmar que a taxa de acerto dos classificadores nao é tnica
para cada conjunto de imagens, uma vez que, no primeiro experimento realizado no

México, a arvore de classificacdo obteve maior acuricia que os demais.

De qualquer forma, a taxa de acerto dos classificadores implica em resultados cujos
valores apresentam uma margem em torno de um ponto médio. Nesse sentido, a
acuracia dos classificadores tem impacto direto na estabilidade dos resultados, pois
cada associagao errada faz com que a imagem seja processada por uma combinagao
de algoritmos que nao foi inicialmente prevista. Caso existisse um classificador per-
feito, todas as imagens seriam associadas corretamente e nao haveria variagdo nos

resultados.

Nesse contexto, o desempenho da abordagem autoadaptativa por regides apresenta
variagao em torno de um pior e um melhor caso. O mesmo nao acontece com a
abordagem nao adaptativa, pois uma tnica combinacao de algoritmos é utilizada
para todo o conjunto de imagens. Da mesma forma, a abordagem adaptativa ideal
também nao apresenta variagdo, pois a associagdo entre imagens e combinagdes foi
feita de maneira direta, sem considerar possiveis erros de classificacdo. O desempenho

das trés analises de cada conjunto de imagens pode ser visto nas Figuras 6.18 e 6.19.

Como pode ser visto na Figura 6.18, a abordagem adaptativa por regioes apresenta
menor EM do que a abordagem nao adaptativa, mas pior desempenho que a aborda-
gem adaptativa ideal. Da mesma forma, o comportamento da TBC se da de maneira
oposta, o que representa um pior desempenho das abordagens nao adaptativas (ver
Figura 6.19). E importante relembrar que as abordagens nio adaptativas sao duas: a
que apresentou menor EM e a com maior TBC. Ainda assim, a estratégia autoadap-
tativa por regides apresenta maior desempenho do que ambas nao adaptativas. O
nico caso em que nao ocorre aumento significativo no desempenho é o conjunto de
dados relativo ao experimento realizado no Brasil. Como discutido anteriormente,

as caracteristicas do terreno sobrevoado aliado a baixa altitude do VANT podem ter
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contribuido para que a estratégia autoadaptativa nao tivesse éxito. Para esse caso
especifico, pode-se afirmar que nao foi possivel obter aumento no desempenho do
sistema recorrendo a reconfiguracao deste, pois, ou as caracteristicas do meio nao
eram suficientes para justificar a adaptacao do sistema, ou os cenarios definidos para

a reconfiguracao nao permitiram ganhos significativos de desempenho.

Figura 6.18 - Erro médio das trés abordagens de cada um dos conjuntos de dados anali-
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O EM de cada uma das 5 abordagens é apresentado para cada conjunto de dados analisado.
As barras de erro aparecem apenas nos casos da abordagem autoadaptativa por regides,
sendo delimitadas pelo pior e melhor valor.

Fonte: Producao do autor.

Figura 6.19 - Taxa de boa correspondéncia das trés abordagens de cada um dos conjuntos
de dados analisados.
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A TBC de cada uma das 5 abordagens é apresentado para cada conjunto de dados ana-
lisado. As barras de erro aparecem apenas nos casos da abordagem autoadaptativa por
regides, sendo delimitadas pelo pior e melhor valor. A legenda para as cores das colunas
pode ser vista na Figura 6.18.

Fonte: Produgao do autor.
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Nesse contexto, podem-se definir duas caracteristicas principais que devem ser con-
sideradas na adaptacao. Primeiro, a acurécia, ou taxa de acerto, dos classificadores.
Aqui, é importante lembrar que existe um classificador perfeito, e ele ocorre toda vez
que uma unica combinacgao é utilizada para todas as imagens, i.e., ele é dado pela
abordagem nao adaptativa. Segundo, o aumento no desempenho do sistema quando
ocorre a adaptacao. Nesse caso, o melhor ganho possivel é dado pela abordagem
adaptativa ideal, em que cada instancia do problema estd associada ao melhor al-
goritmo disponivel. Entre a abordagem nao adaptativa e a abordagem adaptativa
ideal, que podem ser considerados casos extremos, exite uma variedade de situagoes
possiveis que podem apresentar ganhos expressivos no desempenho e que também
podem satisfazer critérios minimos de acerto nas classificagoes. A Figura 6.20 ilustra
o comportamento das duas curvas em relagao ao niimero de subconjuntos utilizados

para dividir o conjunto inicial de imagens.

Figura 6.20 - Comportamento do desempenho e acuracia em relagdo ao aumento do nui-
mero de subconjunto utilizados.
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As curvas representam a acuracia da classificacdo e o ganho tedrico obtido ao se asso-
ciar corretamente combinacdes de algoritmos a subconjuntos de dados & medida que estes
aumentam. Quando ndo ocorre adaptacdo, a acurdcia é maxima (pois hd apenas um sub-
conjunto), mas o ganho é minimo. Por outro lado, quando o ntimero de subconjuntos é
méximo (i.e., uma imagem para cada subconjunto), o ganho é ideal, mas a acuricia é
minima.

Fonte: Producao do autor.

E importante salientar que as curvas apresentadas na Figura 6.20 podem se alterar
toda vez que um dos espagos do modelo de Rice for modificado (ver Segao 4.1).
Por exemplo, ao trocar as combinagoes de algoritmos utilizadas neste trabalho por

novas combinacoes, a curva de desempenho teria seu comportamento provavelmente
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alterado. Da mesma forma, se outras técnicas de aprendizado de maquina fossem
utilizadas, a acuracia destas também se alteraria. Por ultimo, pode-se afirmar que a
autoadaptacao acarreta em ganhos no desempenho do sistema quando ambas curvas

sao satisfeitas.

Nesse contexto, pode-se afirmar que a hipotese proposta nesta tese de doutorado
(ver Segao 1.2) foi validada. A abordagem autoadaptativa para sele¢do automética
de combinagoes de algoritmos é capaz de aumentar o desempenho do sistema no
sentido de diminuir o erro na estimacao da posi¢do do VANT. Isso se da pelo emprego
especializado de algoritmos em cada ambiente especifico de sobrevoo, diferentemente
do que ocorre com a abordagem nao adaptativa, em que uma Unica combinacao de

algoritmos ¢é utilizada para todos os ambientes.
6.5 Consideracoes finais sobre este capitulo

No presente capitulo, foram discutidas as analises dos resultados obtidos a partir
de 4 conjuntos de dados diferentes. Cada conjunto, por apresentar caracteristicas
intrinsecas resultantes da forma como foram obtidos, manifestou resultados tnicos
no sentido de que diferentes combinacoes de algoritmos foram utilizadas para cada
um deles. Além disso, a abordagem autoadaptativa revelou ganhos no desempenho
de um mesmo conjunto quando comparado a abordagem nao adaptativa, validando
a hipdtese proposta. Por tltimo, foi apresentada uma anélise geral tendo como base
todos os resultados obtidos, em que se propoe uma curva do comportamento espe-
rado da metodologia autoadaptativa. O préoximo capitulo apresenta as consideragoes
finais deste trabalho, bem como os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos

a partir dos resultados aqui alcangados.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi analisada a possibilidade de se utilizar uma abordagem autoadap-
tativa para aumentar o desempenho da técnica de estimacao da posicao de VANTSs
por imagens. Para isso, um modelo abstrato de selecao de algoritmos foi utilizado
com o objetivo de auxiliar na organizacao do problema. Nesse sentido, quatro espa-
¢os foram definidos: o espaco de problemas, o espaco de caracteristicas, o espago de
combinagoes de algoritmos e o espaco de desempenhos. Por tltimo, o mapa de sele-
¢ao, responsavel por realizar a associagao entre o espaco de problemas e o espago de
algoritmos, foi também definido, sendo este composto por técnicas de aprendizado

de méaquina.

A anélise da abordagem autoadaptativa se deu ao selecionar imagens do espaco de
problemas e associa-las a combinagoes pertencentes ao espaco de algoritmos. Como
um dos componentes da abordagem autoadaptiva, um processo de Caracterizacao for
realizado, onde 2000 combinagoes de técnicas de processamento digital de imagens
e diferentes cendarios foram considerados. Acredita-se que essa Caracterizagdo é uma
das maiores contribuigoes desse trabalho, pois a mesma se baseia na filosofia de se
realizar um processo investigativo exaustivo de métodos e técnicas de processamento
digital de imagens ja existentes, para resolver o problema proposto nessa tese de

doutorado.

Trés estratégias diferentes foram apresentadas, sendo: a abordagem nao adaptativa,
em que uma Unica combinagao é empregada em todo o conjunto de imagens; a abor-
dagem adaptativa ideal, em que ignora-se a acuracia das técnicas de aprendizado
de maquina para que o melhor desempenho possivel seja alcancado; e, a autoadap-
tativa, em que se busca um balanco entre a taxa de acerto dos classificadores e o
ganho no desempenho ao se considerar a reconfiguracao dos algoritmos. Esta tltima

apresentou ganho em trés dos quatro conjuntos de dados analisados.

Nesse contexto, pode-se afirmar que a abordagem autoadaptativa por cendrios é
de potencial uso para aumentar o desempenho da técnica de estimagao da posi-
¢do de VANTs por imagens, dado que a mesma obteve um desempenho superior
se comparada a abordagem nao adaptativa. Isso ocorre porque cada cenario possui
caracteristicas intrinsecas e, por isso, apresenta demanda por algoritmos especializa-
dos para funcionar de maneira mais adequada. Nesse sentido, pode-se afirmar que,
quanto mais ambientes diferentes sao imageados durante o sobrevoo, mais se faz ne-
cessaria a adaptacao do sistema e, assim, maior o impacto positivo que a abordagem

autoadaptativa podera apresentar nos resultados.
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Por outro lado, é importante analisar se o emprego de tal abordagem é viavel dada
as condi¢oes do ambiente na qual o problema estara imerso. Nesse sentido, o modelo
abstrato de sele¢do de algoritmos ajuda a organizar e explorar as possibilidades de
cada situacao. Por exemplo, caso a regiao seja similar no sentido de que um tnico
algoritmo seja capaz de estimar a posi¢do de maneira acurada durante toda a missao,

a autoadaptacao se faria desnecessaria.

Além disso, o modelo pode ser utilizado para realizar a adaptagao de maneira offline,
i.e., antes de iniciar o sobrevoo em uma regiao. Nesse caso, a sequéncia correta de
algoritmos seria escolhida e embarcada no VANT antes do inicio da missao. Assim,
elimina-se o tempo de processamento da reconfiguracao durante o voo, mas também
se elimina a capacidade do sistema de se autoadaptar. Além disso, é necessario
conhecer previamente o ambiente que sera sobrevoado. A escolha dependerd do
projetista do sistema, que deverd optar por aquele que mais atende aos requisitos

do problema dado o ambiente em que se encontra.
7.1 Trabalho futuros

Nesse contexto, sao propostos novos trabalhos que buscam ampliar as pesquisas no
contexto da autoadaptacao aplicada a estimacao da posicao de VANTSs por imagens.

Entre eles, pode-se citar:

o A exploragdo de uma forma automatica de selecionar subconjuntos de ima-
gens de forma a otimizar a acuracia dos classificadores e, também, o ganho

no desempenho ocasionado pela reconfiguragao;

e O aumento do espaco de algoritmos adicionando novas técnicas de esti-
magao de posicao, como a odometria visual, que, assim como a técnica
por reconhecimento de regioes, pode se beneficiar com a caracteristica da

adaptacao;

o A utilizagdo da abordagem autoadaptativa para detectar regides que nao
sao propicias para estimar a posicao por meio de imagens para acionar um
sistema de falha segura, ou um sistema de estimacao da posi¢dao indepen-

dente;

o A analise da possibilidade de uso de um segundo nivel de adaptacao de
algoritmos, no qual as técnicas de aprendizado de maquina sao escolhidas

de acordo com ambiente em que estao;
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A implementacao da metodologia autoadaptativa em sistemas embarcados
e sua posterior aplicacdo em um VANT com a finalidade de observar a

viabilidade da mesma quando testada em tempo real;

O uso da técnica de data augmentation para auxiliar no treinamento das
técnicas de aprendizado de maquina como forma de aumentar a quantidade

de exemplos de imagens de treinamento;

A analise para verificar a possibilidade de uso, em nivel de simulacao e de
implementagdo em sistemas embarcados, de redes neurais artificiais mais

sofisticadas para classificagdo de imagens;

A exploracao de novas formas de aumentar o espago de desempenhos, em
que se destaca a medi¢ado do tempo de processamento necessario para exe-
cucao de cada algoritmo em estudo, assim como o tempo adicional neces-

sario para a readaptacao do sistema;

A utilizagdo da teoria de erros para comparar as incertezas originadas por
diferentes técnicas de estimagao da posicao e posterior andlise criteriosa

dos resultados obtidos.
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APENDICE A - STRING DE BUSCA DA RSL

As buscas foram feitas utilizando-se os préprios mecanismos de busca disponiveis nos
portais das respectivas bases de dados. As strings sao divididas em dois modulos li-
gados pelo conectivo AND. O primeiro médulo contém sinénimos de SRDs, enquanto
o segundo modulo contém descrigoes de infraestruturas de sistemas computacionais
(e.g. hardware, software). As palavras-chave sobre processamento de imagens foram
adicionadas com o objetivo secundario de selecionar artigos que trouxessem sistemas
reconfiguraveis como possiveis solucoes para esse dominio. Como é de conhecimento,
processamento de imagem ¢ muito relevante no contexto aeroespacial como um todo,
por exemplo, seja se for tomado o segmento espacial de sistemas como satélites (ca-
meras embarcadas em satélites), assim como as atividades de distribuigao de imagens
obtidas por tais satélites. A versdo final da string de busca para as bases Scopus,

ACM, Web of Science e Science Direct é a seguinte:

((“Dynamic reconfigurable system” OR “Dynamically reconfigurable system” OR
“Dynamically self reconfigurable system” OR “Dynamic reconfigurable embedded sys-
tem” OR “Dynamic reconfigurable real-time system” OR “Reconfigurable embedded
system” OR “Dynamic adaptive system” OR “Dynamic adaptable system” OR “Dy-
namic self adaptable system” OR “Reconfigurable real-time system” OR “Partial
reconfigurable system”) AND (“hardware device” OR “system on chip” OR “system-
on-a-chip” OR “system-on-chip” OR “embedded software” OR “embedded system”
OR “image processing” OR “image processor” OR “image analysis” OR “classifica-

tion of images” OR “processing of images” OR “image-processing”)) .

Como a base de dados IEEFE permite no maximo 15 palavras-chave na busca, a

string original foi modificada para a seguinte versao:

((“Dynamic reconfigurable system”) OR (“Dynamically reconfigurable system”) OR
(“Dynamically self reconfigurable system”) OR (“Reconfigurable embedded system”)
OR (“Partial reconfigurable system”)) AND ((“hardware device”) OR (“system on
chip”) OR (“system-on-a-chip”) OR (“system-on-chip”) OR (“embedded software”)
OR (“embedded system”) OR (“image processing”)) .
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APENDICE B - ASPECTOS BASICOS DA IMAGEM DIGITAL

Segundo Gonzalez e Woods (2008), uma imagem pode ser definida como “uma fungao
bidimensional, f(z,y), em que z e y sdo coordenadas (planas) espaciais e a amplitude
de f, em qualquer par de coordenadas (x,y), é chamado de intensidade ou nivel de
cinza da imagem naquele ponto”. Cada ponto que compde a imagem, cuja localizagao
se da pelo par de coordenadas z,y, é chamado de elemento da imagem (do inglés,
picture element), ou pizel. Em outras palavras, uma imagem é uma matriz de pizels.
Quando as coordenadas (x,y) e a intensidade dos pizels (f) sdo finitos e discretos,

a imagem é considerada digital (GONZALEZ; WOODS, 2008; HUGHES et al., 2013).

Na maioria dos casos, a composicao da imagem se da pela interpretacao de bandas
do espectro eletromagnético, que serve como fonte de informacao. Porém, em alguns
casos, a composicao da imagem se da por outros meios, como, por exemplo, sensores
de ultrassom, que podem ser usados para gerar imagens a partir da detecgao de ondas
sonoras refletidas por objetos presentes em um ambiente (AYKIN; NEGAHDARIPOUR,

2013). Aqui, apenas o primeiro grupo seréd discutido.

Além disso, a complexidade de detalhes que compde o sistema de captura de ima-
gens, como composicao das lentes, tipos de filmes em fotografias analégicas, ruidos
eletronicos inerentes a fotografia digital, filtros de banda e sensibilidade radiomé-
trica, fogem do escopo deste trabalho (SZELISKI, 2011; GONZALEZ; WOODS, 2008).
Nesta secao, os aspectos basicos da formacgao de imagens digitais no ambito da fo-
tometria serdo apresentados para que sirvam como fundamento para compreensio

das secoes subsequentes.

A fotometria é o estudo que busca descrever e medir a propagacdo da radiagao
eletromagnética quando esta é perceptivel ao olho humano. A fracao do espectro
eletromagnético que pode ser detectado pelo olho é chamada de luz e, apesar de nao
possuir limites precisos por variar de pessoa para pessoa, esta localizada na regiao do
espectro cujo comprimento de onda compreende 360 nm até 800 nm (MCCLUNEY,
1994; GONZALEZ; WOODS, 2008). E essa regido do espectro que engloba todo o
conjunto de cores percebido pelos seres humanos, que varia do violeta até o vermelho,

passando pelo azul, verde, amarelo e laranja.

Quando a luz nao possui cor, é chamada de monocromatica (ou acromatica) e possui
como unico atributo, a intensidade (MCCLUNEY, 1994; GONZALEZ; WOODS, 2008).
Como a percepcao da intensidade da luz monocromatica se da por meio da variacao

entre o preto e o branco, incluindo tons de cinza, ela também é denominada de “niveis
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de cinza”. Nesse sentido, uma imagem monocromatica também pode ser chamada
de imagem em tons de cinza ou imagem em escala de cinza. Aqui, vale lembrar que
imagens em preto e branco sao diferentes de imagens monocromaticas, pois possuem
apenas duas intensidades, representadas pelo preto e pelo branco, o que lhes confere

o nome de imagens binarias.

Imagens coloridas podem entao ser obtidas por meio da combinacao de bandas es-
pecificas do espectro eletromagnético (MCCLUNEY, 1994). Uma representagao muito
utilizada é a RGB (Red, Green, Blue), que foi padronizada levando em considera-
¢ao a percepcao humana de cores. O padrao RGB descreve o comprimento de onda
especifico das cores primarias vermelho, verde e azul e a propor¢ao de cada uma
delas na composicao de novas cores. Para gerar imagens coloridas, sensores presen-
tes em cameras digitais usam filtros que capturam a luz em faixas especificas do
espectro eletromagnético, registrando o ambiente fotografado em multiplas bandas
monocromaticas, que mais tarde sao processadas para formar uma imagem colorida
(SZELISKI, 2011). Na Figura B.1 pode ser vista a decomposi¢ao de uma imagem co-
lorida capturada por um VANT em suas bandas vermelho, verde e azul, em que cada
banda é constituida por uma matriz de valores discretos, f(z,y), que representa a

intensidade (ou brilho) da imagem naquele local.

Figura B.1 - Estrutura de uma imagem RGB em suas bandas, vermelho, verde e azul.

f(x.y)

26|56 |11
20(79|22
51(63|25

Uma imagem digital colorida pode ser vista como uma combinagdo de imagens monocro-
méticas de bandas especificas do espectro eletromagnético. As imagens monocromaticas,
por sua vez, podem ser definidas como matrizes finitas e discretas, em que cada célula
representa a intensidade de luz num ponto.

Fonte: Produgao do préprio autor.

144



De forma geral, uma camera digital é um sistema capaz de capturar a luz proveniente
de um ambiente e direciona-la para sensores capazes de traduzir essa informagao em
sinais elétricos (NOVO, 2010). Enquanto a primeira parte esté relacionada a parte
Optica presente na camera, a segunda compreende o uso de materiais sensiveis a luz e
o processo de digitalizagao dessa informagao. Na pratica, o processo de aquisicao de
imagens digitais envolve uma série de detalhes adicionais que nao serao considerados

aqui.

Um modelo comumente empregado em cameras digitais é a utilizagdo de um chip
composto por células fotossensiveis, em que cada célula é responsavel por capturar
uma pequena porgao da luz do ambiente (SZELISKI, 2011; GONZALEZ; WOODS, 2008).
Um exemplo desse tipo de célula é o CCD (Charged Coupled Device), que pode
compor chips de 2000 x 2000 detetores ou até maiores. Cada um desses detetores é
responsavel por um elemento que compoe a imagem, i.e., um pizel. A parte éptica
da camera, geralmente composta por um conjunto de lentes, é entao utilizada para
direcionar os feixes de luz na matriz de fotosensores. Dessa forma, a luz proveniente
do ambiente pode ser corretamente direcionada para cada elemento fotossensivel a
fim de capturar a imagem. Na Figura B.2 pode ser visto um modelo simplificado em

duas dimensoes do funcionamento de uma camera digital.

O alcance dos angulos que um tnico elemento sensor é capaz de imagear é chamado
Instantaeous Field of View (IFOV) e pode ser traduzido como campo de visada
instantaneo. Na imagem digital, o IFOV é o menor elemento visivel, i.e., um pixel.
O conjunto de todos os detetores forma o campo de visada da cdmera (do inglés,
Field of View - FOV) e corresponde a totalidade dos pizels presente na imagem
(NOVO, 2010).

O IFOV e o FOV podem ser calculados usando trigonometria (NOVO, 2010). Na
Figura B.2, um conjunto de lentes com distancia focal Dy é responséavel por direci-
onar a luz proveniente de uma superficie imageada a uma distancia H em um chip
fotossensivel, composto por detetores de dimensao D,. Dessa forma, o IFOV, em

radianos, pode ser calculado com a férmula

D
IFOV, = ==, B.1
D (B.1)

f

sendo D, a dimensao do elemento sensor e D, a distancia focal. O IFOV pode

também ser calculado em unidade de medida de comprimento, desde que a distancia
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Figura B.2 - Modelo simplificado de uma cdmera digital em duas dimensoes.

Superficie
imageada
Lentes //
Sensores_ . /
/

oI x ------- FOV

- / \
. / N\
/ \
_— AN
AN
— \
Df L \I
H

O modelo representa a entrada de luz de uma dada superficie imageada, que passa pelo
conjunto 6ptico dos sistema (lentes), até atingir os sensores fotossensiveis. A dimensao
do detetor, Dy, associado a distancia focal Dy e a distdncia H da superficie imageada
controlam o campo de visada instantaneo (IFOV) do sensor. O conjunto de todos os
detetores forma o campo de visada do sensor (FOV).

Fonte: Produgao do préprio autor.

até o objeto imageado, H, seja adicionada a Equacao B.1,

D
IFOV,, = =*H. (B.2)
Dy

O FOV pode ser obtido a partir da multiplicacdo do IFOV pela quantidade de

detetores presentes no sensor imageador.
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APENDICE C - CALCULO DA CORRELACAO CRUZADA NORMA-
LIZADA COM MASCARA

Sendo f uma imagem e t um template, a CCNZ com mascara pode ser calculada

por meio de convolugoes. Para isso, as equagoes originais devem ser reescritas como

oy e ilf (@ y) — fayllt@ —uy —v) — [}
\Q/Z:p,yeM[f(xay> T ] :chGM[t<x_u>y_U>_%$,y]2

, (C1)

cenz(u,v) =

em que My ¢ a mascara da imagem, M, ¢ a mascara do template e M = My M,

é reescrita como

NUMccnz (u,v)
\/DEN]-ccnz (u,v) \/DENQCcnz(u v))

(C.2)

cenz(u,v) =

Expandindo os termos do numerador da Equagao C.2, NUM_cp.(u,v), Obtém-se

NUMccnz(ua U) = Z {[f(xv y) - f:z:,y] [t(l’ —uY— U) - %:&y]}

Ty € M

NUMeen(u,v) Z Yt (x —u,y —v) = f(z,y)tsy

NUM e (u, v) Z tr —u,y —v) Z f(z,y)t
y e M z,y € M

Z x—uy—v)—{— Z ?myf:cy
Yy € Ty € M

Como os dois tltimos termos sdo equivalentes,

NUMeepz(u,v) = > flazytlz—uwy—v)— > f(@, 9y, (C.3)

x,y € M Ty € M

147



em que

7 :Ex,yeMt(x_u7y_U>
o Zx,yEMl

Aplicando o mesmo raciocinio na primeira parte do denominador, DEN1 ez (u,v);

obtém-se

DEN]—ccnz(u; U) = Z [f(l’7 y) + fﬂfvy]z

zy € M

—2

DEN1een:(u,v) = > [f(@,9)* = 2f(2,9) fay + [

zy € M

DENlem.(u,0) = S flz,9)> =2 Y fle,)fuy+ S Faoy
zy € M

zy € M zy € M

Como os dois tltimos somatorios sao equivalentes,

DENlen.(u,v) = Y. flz,y)’ = Y. flz,y)fey (C.4)
T,y € M T,y € M
em que

Zz,y S Mf(x7y)
Zx,y eEM 1 .

fx,y:

Seguindo os mesmos passos para a segunda parte do denominador, DEN2¢p.(u,v),

obtém-se

DEN2n.(u,v) = > tHz—uy—v)— > ta—uy—v)l,. (C.5)

Todos os somatorios das Equagoes C.3, C.4 e C.5 podem ser calculados por convolu-

¢ao (PADFIELD, 2010). Para isso, todos os valores (x,y) ¢ M/ devem ser previamente
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zerados na imagem [ e todos os valores (x,y) ¢ M; devem ser zerados no template

t. Dessa forma, tem-se que

> flaytle —uy —v) = conv(f,t') = F-HF())F(t)}, (C.6)

zy € M

> 1 =conv(My, M) = FH{F(My)F(M)}, (C.7)

zy € M
em que M é igual a M, rotacionado 180°. Da mesma forma,

> flay) = conv(f, My) = FH{F(f)F (M)}, (C.8)

Ty € M

> flay) = conu(f - f, M) = F H{F(f - fIF (M)} (C.9)

zy € M

Para calcular os somatoérios do template, basta utilizar as Equacoes C.8 e C.9 com a
devida substituicao das variaveis. Dessa forma, o numerador e o denominador podem

ser calculados para todos os valores de (u,v).
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APENDICE D - CALCULO DA MATRIZ DE COOCORRENCIA

A matriz de coocorréncia de niveis de cinza é o elemento base utilizado para calcular
medidas de texturas de imagens monocromaticas conhecidas como texturas de Ha-
ralick (HARALICK et al., 1973). O cdlculo da matriz se d4 a partir de valores vizinhos
presentes na imagem, que, por conta da sua organizacao espacial, permitem analisar
a relagao de dependéncia entre regides da imagem. Por esse motivo, a matriz de
coocorréncia é também chamada de matriz de dependéncia espacial de tons de cinza
(HARALICK et al., 1973). A relagao de vizinhanga entre valores de uma imagem se
da por uma distancia e um angulo. A Figura D.1 ilustra os 8 vizinhos possiveis para

distancia de um elemento grafico.

Figura D.1 - Vizinhos mais proximos para uma distancia de 1 elemento grafico.

90°
135° T 45°

Fonte: Adaptado de Haralick et al. (1973).

A matriz de coocorréncia é entdo calculada analisando a intensidade do valor do
elemento grafico da imagem e seu vizinho. Para isso, é necessario que a imagem
seja primeiro quantizada a niveis de cinza na faixa de valores desejada, i.e., para
dada imagem f de tamanho X x Y, e niveis de cinza na faixa [¢pin, Crmaz], & NOVa
imagem quantizada, f,, deverd ter tamanho X x Y com niveis de cinza na faixa
[1,C]. A partir da imagem quantizada é possivel calcular a matriz de coocorréncia,
O € N9*C através da soma do niimero de vezes em que cada par de niveis de cinza
ocorrem como vizinhos. O vizinho pode ser definido como um vetor bidimensional,
(dy,dy), sendo d,,d, € Z, que compreendem a distancia horizontal e vertical entre
os elementos vizinhos da imagem. Dessa forma, cada elemento da matriz é calculado

CcOo1mo
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X v {1, se f(z,y)=1ie fr+d,,y+dy,) = J; (D.1)

O, j) =33

y |0, caso contrario,

em que os valores periféricos da imagem, i.e., suas bordas, sdo desconsideradas do

calculo. Um exemplo para uma imagem monocromaéatica de tamanho 4 x 4 e quanti-

zada para 4 tons de cinza, ou 4 intensidades de brilho, é apresentado na Figura D.2.

Figura D.2 - Exemplo do célculo da matriz de coocorréncia para diregoes de 0° e 90°.

0° (d,=0, d,=1) 90° (d,=-1, d,=0)
0 0 1 1 2 2 1 0 3 0 0 0
0 0 1 1 0 2 0 0 0 2 0 0
f= O= O=
0 2 2 2 0 0 3 1 2 2 1 0
2 2 3 3 0 0 0 0 0 0 2 0

Fonte: Adaptado de Haralick et al. (1973).

Para que as dependéncias angulares nao influenciem nas medidas, que sao obtidas a
partir da matriz de coocorréncia, é indicado que se utiliza a média das matrizes em
diferentes diregdes (HARALICK et al., 1973). Dessa forma, a matriz se torna invariante

a rotacao e as medidas, obtidas por meio dela, também.

Por outro lado, os niveis de cinza da imagem quantizada ainda precisam ser determi-
nados como parametro de entrada. Para eliminar os efeitos dessa escolha, podem-se
calcular medidas de texturas invariantes a escala de cinza (LOFSTEDT et al., 2019).

Nesse sentido, a matriz de coocorréncia deve ser normalizada da seguinte forma:

O
Y Y5 O, ) AD,

P= (D.2)

em que A; = A; = A =1/C. A partir da matriz normalizada, P, é possivel calcular
as medidas de textura propostas por Haralick et al. (1973) com pequenas alteragoes

nas equagoes originais (LOFSTEDT et al., 2019).
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APENDICE E - ESTRUTURA DAS PLANILHAS DE TREINAMENTO

Para treinar as técnicas de aprendizado de méaquina, as caracteristicas das imagens
(ver Segao 4.2.2) foram extraidas e organizadas em planilhas. A estrutura destas é
da seguinte forma: cada linha, com exce¢ao da primeira, corresponde a uma imagem;
e, cada coluna é uma caracteristica da referida imagem. A primeira linha é reservada
para os nomes das caracteristicas. Um exemplo, extraido das imagens do conjunto

da Suécia, pode ser visto na Tabela E.1.

Tabela E.1 - Exemplo de planilha contendo as caracteristicas das imagens.

Autocorrelation Dissimilarity Energy Entropy Homogeneity

0.4491 0.0235 46.4776  -3.0438 0.9980
0.4632 0.0216 52.2760  -3.1596 0.9985
0.4725 0.0244 50.1682  -3.1247 0.9977
0.4996 0.0250 51.9007  -3.0900 0.9979
0.5060 0.0224 57.0809  -3.1667 0.9985
0.4946 0.0252 57.5094  -3.1046 0.9976
0.4857 0.0257 55.8720 -3.0749 0.9977
0.4850 0.0230 26.9543 -3.1231 0.9985
0.5068 0.0232 60.4219 -3.1697 0.9985
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APENDICE F - MATRIZ DE CONFUSAO DAS TECNICAS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA

As matrizes de confusdo deste apéndice revelam a quantidade de classificacoes pre-
dita pelas técnicas (eixo horizontal) versus a quantidade de classificagoes verdadeiras
(eixo vertical). As linhas da matriz revelam a porcentagem de imagens preditas cor-
reta e erroneamente em relacao ao total de imagens pertencentes a classe da mesma
linha. Dessa forma, a soma dos valores de uma linha sempre totaliza 100% e, na
diagonal principal, estao localizadas a porcentagem de predigoes corretas de cada

classe.

Nesse sentido, as classes, ou subconjunto de imagens, estdo associadas a regioes
de sobrevoo especificas, cujas imagens possuem caracteristicas que determinam a
combinacao de algoritmos especifica que deve ser utilizada. Assim, pode-se associar
diretamente as regioes de sobrevoo aos algoritmos que devem ser empregados nessas
regioes. Por motivos de legibilidade, a composicao de cada combinacao foi omitida
das Tabelas F.1, F.2 e F.3, e substituida por uma sigla. A definicao das siglas pode
ser encontrada na Tabela F.4, que descreve quais algoritmos foram utilizados em

cada uma das referidas classes.

Tabela F.1 - Matriz de confusdo em porcentagem da arvore de classificagao.

Predito

C01 Co02 C03 C04 Co05 Co6 COo7 Co08 C09 C10 C11 C12 cC13

CO01 | 84,9 0 0 9,6 0 0 0 0 0 0 5,5 0 0
Co02 0 89,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10,4 0
C03| 09 09 946 0 0 0 0 0,9 0 0 0 2,7 0
Cco4| 15 0 0 85,3 0 0 0,6 0 4,0 0 5,0 0 3,6
Co05 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0

&g C06 0 0 0 0 0 86,3 0 6,1 0 7,6 0 0 0
%5 Co7 | 0,6 0 0 1,4 0 0 92,7 0 3,1 0 2,2 0 0
< CO08 0 0 0 0 1,2 24 0 94,0 0 2,4 0 0 0
Cco9 | 04 0 0 6,6 0 0 7,0 0 83,8 0 2,2 0 0
C10 0 0 0 0 0 8,0 0 18,0 0 74,0 0 0 0
Cl1| 04 0 0 5,2 0 0 4,1 0 1,5 0 83,9 0 4,9
C12 0 8,3 12,5 0 0 0 0 0 0 0 0 79,2 0
C13 | 0,7 0 0 6,2 0,4 0 0 0 0 0 1,5 0 91,2
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Tabela F.2 - Matriz de confusdo em porcentagem da SVM.

Predito
Col1 C02 C03 Co04 Co05 Co6 Co07 C08 C09 C10 C11 cC12 cC13

C01 | 94,5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5,9 0 0
Co02 0 79,2 8,3 0 0 0 0 0 0 0 0 12,5 0
Co03 0 09 96,4 0 0 0 0 0 0 0 0 2.7 0
Co4 | 08 0 0 90,4 0 0 0 0 3,6 0 29 0 2.3
CO05 0 0 0 0 94,6 0 0 0 0 0 0 0 54
g Co06 0 0 0 0 0 98,5 0 0 0 1,5 0 0 0
£Co7T| 0 0 0 22 0 0 86 0 45 0 47 0 0
< CO08 0 0 0 0 0 1,2 0 97,6 0 1,2 0 0 0
Co9| o 0 0 51 0 0 66 0 82 0 11 0 0
C10 0 0 0 0 0 4.0 0 10,0 0 86,0 0 0 0
C11 0 0 0 5,2 0 0 4.5 0 3,0 0 85,8 0 1.5
C12 0 2,1 4.2 0 0 0 0 0 0 0 0 93,7 0
C13 0 0 0 5,5 0,4 0 0 0 0 0 1,1 0 93,0
Tabela F.3 - Matriz de confusdo em porcentagem da MLP.
Predito
C01 Co02 C03 C04 Co05 Co6 COo7 Co08 Co09 C10 Ci1i1 Ci12 cC13
CO01 | 98,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,4 0 0
Co02 0 87,5 4,2 0 0 0 0 0 0 0 0 8,3 0
Co3 0 1,8 964 0 0 0 0 0 0 0 0 1,8 0
Cco4 | 0,2 0 0 93,7 0 0 0 0 1,9 0 2,3 0 1,9
Co05 0 0 0 0 94,6 0 0 0 0 0 0 0 54
< Co06 0 0 0 0 0 95,5 0 1,5 0 3,0 0 0 0
%: Cco7 0 0 0 0,6 0 0 95,0 0 2,5 0 1.9 0 0
2 Ccos8| 0 0 0 0 0 12 0 976 0 12 0 0 0
Co09 0 0 0 2,9 0 0 2,9 0 93,8 0 0,4 0 0
C10 0 0 0 0 0 0 0 4,0 0 96,0 0 0 0
Cci1| o 0 0 30 0 0 41 0 22 0 82 0 15
C12 0 0 4.2 0 0 0 0 0 0 0 0 95,8 0
C13| 04 0 0 2,6 0 0 0 0,4 0 0 1,1 0 95,5
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Tabela F.4 - Composicao das combinagoes de algoritmos de cada subconjunto de imagens.

Imagem Capturada Imagem Referéncia Registro de

Filtro Borda Filtro Borda Imagens
C01 Média 11x11 Cong. Fases Média 7x7 Cong. Fases CCN
C02 Média 3x3 Nenhum  Mediana 11x11 Nenhum CCNZ
C03 Média 7x7 Nenhum Mediana 11x11 Nenhum CCNZ
C04 Gauss 11x11 Nenhum Média 11x11 Nenhum CCNZ
C05 Gauss 3x3  Cong. Fases Gauss 3x3 Cong. Fases CC
C06 Gauss 3x3  Cong. Fases Gauss 3x3 Cong. Fases CCN
C07  Gauss 7x7 Canny Média 7x7 Canny CCNZ
C08 Mediana 3x3 Nenhum Mediana 3x3 Nenhum CCN
C09 Mediana 3x3 ~ Nenhum Nenhum Nenhum CCNZ
C10 Mediana 3x3 Cong. Fases Nenhum Cong. Fases cC
Cl11 Nenhum Nenhum Média 11x11 Nenhum CCNZ
C12 Nenhum Nenhum  Mediana 11x11 Nenhum CCN
C13 Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum CCNZ
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