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UM METODO PARA IDENTIFICACAO DE SUPERFICIE AQUATICA
TURVA PARA NAVEGACAO AUTONOMA

RESUMO

A navegacao em ambientes aquaticos € um amplo tema de pesquisa que nos ul-
timos anos tem recebido maior atengdo da comunidade que trabalha com robética mével.
O uso de veiculos de superficie aquatica para inspe¢ao, mitigagéo e gerenciamento de de-
sastres naturais aquaticos, por exemplo, ajudou a impulsionar a pesquisa para navegagao
autdbnoma nesta 4area. Para executar uma navegagéo autbnoma em ambientes ao ar livre,
€ necessario identificar partes da superficie que podem ser navegaveis, 0 que é um dos
desafios deste tipo de aplicagdo. Neste contexto, o objetivo deste trabalho é apresentar
um método para identificagdo da superficie aquatica baseada na propriedade Optica turva,
encontrada nestes tipos de ambientes. No desenvolvimento deste método foram utilizadas
técnicas de visdo computacional em conjunto com redes neurais artificiais para construir
um classificador, que tem como tarefa distinguir e identificar a superficie aquatica navega-
vel. Para isto, foi realizado um estudo sobre o uso de diversas caracteristicas baseadas
na cor e textura das superficies aquaticas turvas para a extracao de diversos atributos para
treinar o classificador, tais como: média, entropia, variancia e energia, variando em dife-
rentes canais de cor (RGB, HSV, YUV). De forma a compactar todas estas informagoes foi
utilizado o método estatistico de analise de componentes principais, € o seu resultado foi
utilizado como entrada das redes neurais artificiais, construindo assim o classificador. Este
classificador tem como tarefa fundamental gerar o mapa de navegabilidade que ¢é interpre-
tado por uma maquina de estados para tomada de decisdes. Todo o método desenvolvido
foi embarcado em um protétipo de veiculo aquatico ao mesmo tempo em que os resultados
e avaliacOes foram validados utilizando o veiculo em ambientes reais e diferente cenarios.

Palavras-Chave: Visdo Computacional, Veiculo Aquatico, Andlise de Componentes Princi-
pais, Rede Neural Artificial.



A METHOD FOR TURBID WATER SURFACE IDENTIFICATION FOR
AUTONOMOUS NAVIGATION

ABSTRACT

Navigation in aquatic environments is a broad topic that in recent years has re-
ceived considerable attention from the community working with mobile robotics. The use
of aquatic surface vehicles for inspection, mitigation and natural aquatic disasters manage-
ment, boosted the search for autonomous navigation in this area. In order to perform an
autonomous navigation in outdoor environments, it is necessary to identify parts of the sur-
face that can be navigable, and this is one of the fundamental problems in this type of
application. In this context, the objective of this research is to propose a method for water
surfaces identification based on the blurred optical property, found in these types of envi-
ronments. More specifically, computer vision was used in conjunction with neural networks
to build a classifier, which has the task of distinguishing and identifying navigable aquatic
surface. In order to achieve this objective, a study on the use of several features based on
color and texture of these turbid surfaces for the extraction of various attributes to generate
the classifier, such as: mean, variance, entropy and energy, varying in different color chan-
nels (RGB, HSV, YUV). In order to compress all of this information it was used statistical
method of principal component analysis, whose results were used as input of the artificial
neural network, thus constructing the classifier. The classifier has the fundamental task of
generating the navigation map that is interpreted by a state machine for decision making. All
the method developed was applied and embarked in aquatic vehicle prototype at the same
time the results and assessments were validated using the vehicle in real environments and
different scenarios.

Keywords: Computer Vision, Surface Vehicle, Principal Component Analysis, Artificial Neu-
ral Network .
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1. INTRODUGAO

Com os recentes avancgos tecnol6gicos, diversas areas do conhecimento tém se
beneficiado com técnicas de processamento digital de imagens e visdo computacional. Vi-
sao computacional segundo Forsyth [15] é a extracdo e descricao do mundo a partir de
imagens ou sequencias de imagens. Mallot [28], caracteriza a visdo computacional em seu
livro como "ética inversa", ou seja, como o processamento de informagdes visuais, resulta
em uma descricdo do ambiente. Mas de forma geral a visdo computacional consiste na
ciéncia e na tecnologia de como as maquinas enxergam o ambiente ao seu redor [41], e
suas aplicagdes se estendem a varias areas da computagao, como robdtica, sistemas de
automagcao, veiculos autbnomos entre outras.

A area da robdtica, principalmente, destaca-se pela vasta utilizacao de algoritmos
da area de visdao computacional com o objetivo de dar conhecimento ao agente do universo
ao seu redor, pois, além de usar sensores como forma de obtengao de informagéo, a viséo
€ de grande valor pela quantidade de dados que podem ser fornecidos [23]. Sendo assim,
neste contexto, a visdo computacional pode ser aplicada nos mais variados tipos de am-
bientes, tais como: terrestres, através de carros autbnomos e robds humanoides; aéreos,
através de drones e quadricOpteros; e aquaticos, com veiculos de superficie e submer-
sos [39].

Ambientes aquaticos fornecem casos interessantes de aplicagdes robdticas, entre
0s quais se destacam: fungcbes de monitoramento para realizar a seguranca e missdes
batimétricas [9]; exploragdo de oceano [29]; e monitoramento de ambientes marinhos [56]
ou ambientais [11]. Além disso, destacam-se também por serem aplicados a desastres
naturais como mitigacao de inundacgdes [43, 53, 43], ou sendo cooperativo com outros tipos
de veiculos [32].

Ao explorar esse tipo de ambiente o reconhecimento da superficie aquatica se
torna muito importante, pois € um método de entrada de informagéo para o veiculo aqua-
tico ter o conhecimento necessario para um deslocamento seguro e preciso [23]. Normal-
mente a capacidade de reconhecimento da superficie é utilizada como pré-requisito para
gue outras tarefas mais complexas possam ser executas.

A navegagdo em ambientes naturais é, certamente, um problema complexo [23].
As maiores dificuldades sdo as caracteristicas dindmicas que as superficies aquaticas apre-
sentam devido as varias dependéncias das imagens como brilho e saturagao de cor. Fato-
res fisicos como intensidade luminosa, sombras, reflexos, e efeitos de difragao e refracao,
influenciam diretamente no processo de identificacado para a navegacao [41].



15

1.1 Motivacao

As organizagdes internacionais relacionadas a reducao de riscos, apresentam es-
tatisticas que os impactos causados por inundagéo afetam mais de 500 milhdes de pessoas,
gerando um custo de 50 milhdes de dblares ao ano e com o numero de mortes mais alto
registrado em desastres naturais, ultrapassando 1.5 milhées desde o inicio do século [25].
A Figura 1.1(a) apresenta um infografico que mostra um aumento no ndmero de desastres
mundiais relacionados a fendmenos pluviométricos nas Ultimas décadas. A Figura 1.1(b),
apresenta estudos nacionais recentes, que mostram que no ano de 2012 no Brasil a enxur-
rada € o tipo de desastre que causou 0 maior numero de mortes, 58,15% do total [5, 10].
Dos desastres catalogados no periodo de 1990 a 2012, 22% ocorreram nos anos de 2010
a 2012, ligados a mudancas climaticas. Infelizmente, os desastres de inundagdo causam
maiores efeitos as pessoas nos paises subdesenvolvidos, devido a falta de sistemas de
alerta precoce, controle de inundacao e de uma infraestrutura que possibilite uma rapida
resposta em situacdes de emergéncia [43].

Figura 1.1 — (a) Nameros de desastres relacionados ao clima ao redor do mundo [55]; (b)
porcentagem de mortos no Brasil por desastre naturais do ano de 1990 a 2012 [5].

Considerando este contexto, surgiu a seguinte questdo de pesquisa: que tipo de
informacdes podem ser coletadas das superficies aquaticas turvas usando visdo compu-
tacional, que aplicadas a um veiculo autbnomo podem auxilid-lo na navegagédo neste am-
biente? Neste trabalho, superficie aquatica turva refere-se a turbidez da agua, ou seja,
a presenca de particulas sélidas em suspenséo na superficie aquatica, alterando as suas
propriedades épticas. Portanto, pensando em um veiculo aquatico inserido em um ambi-
ente pos-desastre, foi desenvolvido um método para reconhecimento da superficie aquatica
turva considerando as propriedades o6tica e fisica presentes na agua e usando a técnica de
aprendizado de maquina conhecida como redes neurais. Este método foi usado para de-
tectar areas ou regides possiveis de navegabilidade em superficies aquaticas e aplicar na
navegacao autbnoma.
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1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho foi de propor, desenvolver e avaliar um método de iden-
tificagao de superficies aquaticas turvas navegaveis, buscando concentrar no subproblema
chave da segmentagdo automatica para navegacao autbnoma. Em outras palavras, a finali-
dade foi projetar e desenvolver um método capaz de identificar e fazer um mapeamento de
uma regiao navegavel baseando-se principalmente nas informacdes visuais obtidas a partir
de uma camera monocular frontal posicionada sobre um veiculo aquético. Mais especifi-
camente, foram utilizados métodos estatisticos em conjunto a um método de inteligéncia
artificial com aprendizado de maquina supervisionado conhecido como redes neurais ar-
tificiais, buscando resolver o problema de pesquisa. Foi proposto também, incorporar o
método desenvolvido a um sistema embarcado para navegacgao, podendo ser um barco,
uma plataforma navegavel ou um dispositivo de menor porte.

O desenvolvimento do método de navegacgao proposto esta inserido em um projeto
mais amplo, que visa o desenvolvimento e integracdo de veiculos autbnomos inteligentes
aplicados na prevengao e mitigacdo de desastres naturais. Este projeto estd em desen-
volvimento em parceria com vérias universidades do Brasil, e foi elaborado para o edital
Pro-Alertas n° 24/2014 da CAPES, que visa estimular no pais a realizagdo de projetos
conjuntos de pesquisa, com vistas a contribuir para a consolidagao do Centro Nacional de
Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CEMADEN).

1.3 Contribuicoes

As principais contribuigbes com a realizacao do trabalho proposto sao:

+ a proposta de um método para estimar limites de superficies aquaticas turvas nave-
gaveis a partir de imagens capturadas por uma camera monocular frontal localizada
sobre um veiculo aquatico em relagéo ao plano de regido navegavel;

* geracao de um mapa de navegabilidade que determina os limites de regides navega-
veis e que pode ser interpretado por outros métodos ou algoritmos para navegacao;

+ apresentacdo de um algoritmo para tomada de agbes com base em um mapa de
navegabilidade, com o objetivo de tornar autdnoma uma navegagdo em ambientes
aquaticos.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte maneira: no capitulo 2 € apresen-
tada uma fundamentacao tedrica sobre alguns temas utilizados na descrigdo do método
apresentado. O capitulo 3 contém um resumo e uma analise de alguns trabalhos relacio-
nados, que utilizam métodos e técnicas para segmentagéo ou identificacdo da superficie
aquatica. O capitulo 4, descreve a metodologia proposta para a identificagdo da superficie
aquatica, incluindo as suas quatro etapas principais: método de divisdo em blocos, extragao
das caracteristicas das imagens, método estatistico para redugcéo de dimensionalidade e a
construcao do método de aprendizado supervisionado usando rede neural artificial. O ca-
pitulo 5, apresenta os experimentos e resultados alcangcados, com uma avaliagao de cada
etapa e resultado obtido. Por fim, no capitulo 6, é descrita a conclusao deste trabalho e as
proximas etapas para aperfeicoamento e continua¢ao do método proposto.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo deste capitulo, é de apresentar a fundamentacao teérica necessaria
para caracterizar os conceitos principais da descricdo do método apresentado. Deste modo,
sao apresentados alguns conceitos necessarios para o entendimento e detalhamento de
cada etapa da construcdo do método proposto.

2.1 Espaco de cor

Um espago de cor possui uma especificagdo em um sistema de coordenadas tri-
dimensionais. Neste sistema de coordenadas, cada cor é representada por um Unico ponto
desse espago tridimensional [50, 17].

No espaco RGB, cada cor aparece nos seus componentes espectrais primarios
de vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue). Baseado em um sistema de coordenadas
cartesianas, tem como subespaco de cores de interesse um cubo. Na figura 2.1(a), esta
representado o cubo RGB, cuja a origem consiste na cor preta e cada eixo corresponde as
cores primarias ou seja, vermelho, verde e azul. A combinagédo de vermelho e verde gera
o amarelo, azul e verde gera o ciano e vermelho e azul forma o magenta. A intensidade
maxima dos trés componente primario, corresponde a cor branca, como pode ser observado
nos cantos do cubo RGB apresentado na figura 2.1(a) [42].

A matiz (Hue) € um atributo que descreve o comprimento de onda dominante de
uma cor, enquanto a saturacgao (Saturation) fornece uma medida do grau de diluigdo de uma
cor pura por luz branca. O espaco HSV de cores possui duas caracteristicas principais: O
componente de intensidade (Value) é desacoplado da informagéo de cor da imagem e os
componentes de matiz e saturagdo sao relacionados a percepgao humana de cores. A
representagéo grafica tridimensional do modelo HSV é uma piramide hexagonal derivada
do cubo RGB, com um angulo entre os vértices de 60°. O vermelho corresponde a 0°,
o amarelo a 60% o verde a 120°, assim por diante, como apresentado na figura 2.1(b). As
diferentes matizes estéo representadas na parte superior da piramide, a saturagao é medida
ao longo do eixo horizontal e a luminancia € medida ao longo do eixo vertical, o qual passa
pelo centro da piramide.

O espago cromatico YUV é um sistema de cor baseado no par, luminancia/ cromi-
nancia. Ele separa a luminosidade de uma dada informagao cromatica para determinar sua
matiz. A figura 2.1(c) apresenta o espaco de cor YUV em forma de diamante. Ele armazena
a luminosidade de um pixel e um canal de luminancia (Y) e dois componente de crominan-
cia: (U) a diferenga entre a intensidade no canal de azul e a luminancia, e (V) a diferenga
entre a intensidade no canal de vermelho e a luminancia. A importancia da utilizacao do sis-
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tema de cores YUV é que a luminancia e a informacéao de cor sdo independentes. Imagens
tendo apenas componente do espacgo (Y) sem qualquer (U) e (V), sdo apenas imagens em
escala de cinza que variam do preto para o branco [57]. Nenhum dos modelos referidos
anteriormente tem em conta uma propriedade de visdo humana. Esta é mais sensivel as
mudancas de intensidade da luz (luminancia) do que da cor (crominancia).

Figura 2.1 — Cubo de cores RGB (a), espaco de cores HSV cbénico (b) e espaco de cores
YUV diamante (c).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais constituidos por unidades
conhecidas como neurbnios. Os neurbnios sao elementos interconectados responsaveis
pelo processamento das informagdes, que trabalham em paralelo para desempenhar uma
determinada tarefa [2]. A Figura 2.2(b) apresenta a estrutura de um neur6nio artificial ins-
pirado na funcionalidade dos neurénios bioldgicos (Figura 2.2(a)). Portanto, as RNAs séao
dispositivos nao-lineares que buscam resolver os problemas de forma analoga ao cére-
bro humano, simulando computacionalmente um conjunto de neurdnios € conexdes que
fazem o processamento da informacao. As RNAs geralmente sdo construidas e aplicadas
no reconhecimento de padrdes, na otimizacdo e na previsdo de sistemas computacionais
complexos [35, 19].

Os modelos de RNAs constituem uma importante técnica estatistica nao linear ca-
paz de resolver uma gama de problemas de grande complexidade, tornando-se um método
extremamente Util em situagdes em que nao é possivel definir explicitamente uma sequén-
cia de regras [35]. Em geral, isso acontece quando o ambiente dos dados de entrada tem
uma imprevisibilidade ou muda constantemente, tornando as RNAs uma boa solu¢ao para
aplicacao em é&reas de classificagdo de padrbes e previsédo [4, 19]. A pesquisa em redes
neurais € bastante ampla e inclui &reas da robética, sistemas de produgéo, reconhecimento
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de padrdes, processamento de imagens, engenharia, biomedicina, analise financeira, ge-
renciamento de pesquisa operacional entre outras.

Duas vantagens proporcionadas pelas RNAs e que fazem sua aplicagao extrema-
mente disseminada, sdo a flexibilidade e o desempenho [49]. A habilidade de manipular
dados imprecisos faz com que as redes neurais sejam extremamente eficazes em tarefas
nas quais sistemas especialistas ndo estao a disposi¢cao ou quando um conjunto de regras
ou sua alteracao deve ser formulada de acordo com o esperado. Uma rede neural conse-
gue lidar com pequenas mudancas na informagéao de entrada, tais como sinais ruidosos ou
outras alteragdes. Por exemplo, se a informagédo de entrada € a imagem de um objeto, a
correspondente resposta mantém-se inalterada, mesmo se a imagem muda um pouco de
brilho ou o objeto muda um pouco de formato. O desempenho é bastante atrativo e van-
tajoso, devido a sua estrutura ser paralela. A implementacao e execucdo de uma RNA em
computadores, hardwares ou dispositivos eletrénicos especiais permite obter respostas em
tempo real [2].

Figura 2.2 — Neur6nio bioldgico (a) e Neurdnio artificial (b). As entradas sao representadas
por {x1, Xz, ...Xm} € 0S pesos sdo denotados como { W1, Wia, ... Win }. O simbolo > repre-
senta o somatorio da rede e b, 0 bias do neurdnio, que tem a finalidade de aumentar ou
diminuir o valor da estrada para a fungéo de ativagao. Vj é o valor do somador, ¢ representa
a funcao de transicédo e Y € o valor de saida do neur6nio [19].

A forma de aprendizado de uma RNA é uma caracteristica muito importante. Ba-
sicamente existem duas formas de aprendizado: o supervisionado e 0 ndo supervisionado.
No método supervisionado é fornecido um conjunto de entradas e saidas esperadas para
0 treinamento e a rede ajusta 0s seus pesos (sinapticos) com base nestas informacgdes.
Ja no método nao supervisionado ndo séo informadas as saidas esperadas, que fornecem
os resultados previstos para um conjunto de entradas, assim a rede deve buscar associa-
¢cOes relevantes a partir da extragdo das propriedades estatisticas apenas com os dados de
entrada, criando classes e grupos representativos [34].

Através do processo de treinamento, as redes neurais passam a ser capazes de
responder a estimulos de entrada. De acordo com cada treinamento de aprendizado, a rede
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torna-se capaz de reconhecer padrdes, classificando as entradas de forma que, quando
uma entrada ou um conjunto de entradas é aplicado a rede, esta fornece uma resposta
de saida indicando a qual classe a entrada pertence. Numa outra forma de aprendizado, a
rede aprende sobre o relacionamento que ha entre pares entrada-saida, assim quando uma
entrada for aplicada a rede, esta responde com a saida correspondente aquela entrada [19].

As configuragbes de como esses neurbnios estdao conectados influenciam direta-
mente na forma como as RNAs sao treinadas e, consequentemente, no funcionamento da
rede e como sdo esperados os dados de saida [19]. Assim, véarias formas de organizar
0s neur6nios foram sistematizadas, criando o conceito de topologia das redes neurais ar-
tificiais. A figura 2.3 apresenta os trés tipos de topologia de redes neurais: Perceptron,
Multi-Layer Perceptron e Recorrente.

Figura 2.3 — Representagéo grafica das topologias das redes neurais artificiais [19].

A definigcao da topologia determina algumas caracteristicas presentes na rede, tais
como a quantidade de neurénios, a necessidade e quantidade de camadas intermediérias
(Multi-layer Perceptron) ou a forma ciclica ou retro-alimentada (Recorrente). A topologia ou
arquitetura das RNAs, sao definidas para favorecer aplicagdes com certo dominio especi-
fico, gerando uma alternativa para solugées que possuem algumas caracteristicas individu-
ais. Ou seja, a escolha da RNA mais apropriada depende do problema a ser resolvido.

Resumidamente, a topologia Perceptron, figura 2.3(a), conhecida também como
single-layer feedforward, € a configuragdo mais simples de RNA. Possui apenas camadas
de entradas e de saidas, sem ciclos entre as conexdes e 0s neurénios, ficando limitada a
solugédo de problemas lineares. Na topologia Recorrente, figura 2.3(c), as saidas sao co-
nectadas as entradas da rede, realimentado a RNA, e podem ter indeterminadas camadas
intermedidrias. Esta configuracao de rede recorrente possui a capacidade de simular uma
memoria de curto prazo [19, 2]. A topologia Multi-layer Perceptron (MLP), figura 2.3(b), €
similar a Perceptron, mas com a possibilidade de adicionar camadas intermediarias, isso
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torna o modelo capaz de resolver problemas nao lineares e apresenta melhor precisao nos
resultados da RNA. Como esta foi a topologia utilizada para a construgédo da RNA deste
trabalho, um detalhamento das redes MLP é feito na subsecao a seguir.

2.2.1 Multi-Layer Perceptron

A construcdo de uma rede MLP apresenta no minimo trés camadas de neurénios,
sendo uma camada de entrada, uma de saida e no minimo uma camada intermediaria (ou
oculta) [19]. A figura 2.4, apresenta a configuragao de uma rede MLP, em que os dados de
entrada sdo propagados através das conexdes, passando pelas camadas intermediarias da
rede até a camada de saida. As conexdes de cada neurdnio sdo conectadas a todos os
neurdnios da camada seguinte.

Figura 2.4 — Topologia Multi-Layer Perceptron, com duas camadas intermediarias.

Basicamente, o processo de execucdo de uma rede MLP consiste em realizar
inicialmente a coleta dos dados. Os dados que serao inseridos na rede devem ser dados
numeéricos e, dependendo da aplicagéo, esses dados devem ser codificados. Por fim, os
dados devem ser divididos em conjuntos ou amostras, em que parte desses dados séo
usados para o treinamento da rede e validagéo, e outra parte para verificagdo. Redes
MLP séao redes artificiais feedforward, modelo que propaga progressivamente o sinal dos
conjuntos de entrada para a saida apropriada. O vetor de dados de entrada € inserido na
camada de entrada da rede, e os dados sao processados pelos neurdnios dessa camada e
séo propagados para a camada seguinte. O processo se repete a cada camada até atingir
a camada de saida [19]. Os sinais propagados séao chamados de sinais funcionais. Para
esse processo feedforward os pesos permanecem estaticos. Redes MLP também podem
ser treinadas usando backpropagation, em que € possivel mudar os pesos sinapticos da
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rede depois de cada conjunto de dados ser processado com uma regra de corregcao de
erros. Um dos critérios € encerrar o treinamento apés o erro médio quadratico ficar abaixo
de um valor a pré-definido. Apos o célculo do critério definido, o valor a ser ajustado percorre
0 caminho inverso da rede ajustando o peso dos neurénios [49]. Backpropagation é uma
etapa em que se propaga o sinal, chamado de sinal de erro.

No treinamento backpropagation de uma rede MLP, dois pardmetros sdo importan-
tes para a qualidade do resultado: a taxa de aprendizado e 0 momentum [49]. O parametro
taxa de aprendizado tem grande influéncia durante o processo de treinamento da rede neu-
ral. Uma taxa de aprendizado muito baixa torna o aprendizado da rede muito lento, ao passo
que uma taxa de aprendizado muito alta provoca oscilagdes no treinamento e impede a con-
vergéncia do processo de aprendizado. O parametro momentum é um valor entre [0.0, 1.0],
que tem por objetivo aumentar a velocidade de treinamento da rede e reduzir o perigo de
instabilidade. A utilizacao destes parametros é importante para determinar o encerramento
do treinamento.

O critério de parada de treinamento é feito principalmente pela validagéao cruzada,
quando o resultado 6timo € encontrado. A figura 2.5 apresenta graficamente quando o
treinamento devera ser interrompido visando uma melhor capacidade de generalizagao da
rede neural, indicando que o treinamento produziu melhoria no resultado até o ponto do
resultado 6timo [34]. Mas, também pode-se definir o critério de parada utilizando um nimero
de epochs ou ciclos de treinamento limite. Ou seja, no caso da validagao cruzada, se o
treinamento ndo parar, o mesmo sera finalizado ao atingir o nimero de epochs estabelecido.
Deste modo, a rede finaliza seu treinamento sempre no critério de limite de epochs, o que
€ um indicativo que os ajustes dos pesos sinapticos na rede nao estdo produzindo bons
resultados, indicando um sub-ajustamento ou super-ajustamento.

Figura 2.5 — Indicativo do ponto 6timo para a parada de treinamento. [34]
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos que abordam a identificagao de
superficie aquatica, através dos quais € possivel perceber os desafios e as perspectivas de
se trabalhar em tais ambientes. Além disso, sdo descritos alguns métodos, modelos e abor-
dagens que, a partir de imagens de uma camera, permitem a identificagdo ou locomogao
nestes ambientes usando técnicas de visdo computacional, processamento de imagens e
aprendizado de maquina.

Sendo assim, este capitulo esta organizado da seguinte maneira: A secao 3.1
apresenta alguns trabalhos que abordam os desafios e perspectivas de se trabalhar em
ambientes aquaticos, dos fundamentos até as metodologias utilizadas para a detecgao de
superficie aquatica em diferentes condigdes e ambientes; A se¢éo 3.2, aborda a identifica-
¢ao baseada em visdo com trabalhos que usam extragéo de caracteristicas das imagens
para obter dados de intensidade, saturacao, brilho e espaco de cor de grandes conjuntos de
pixels; A secao 3.3, descreve trabalhos que usam aprendizado de maquina supervisionado
em ambientes aquaticos, aplicado em sistemas de detec¢do ou navegacao de veiculos
autbnomos para estes ambientes; finalmente, a secédo 3.4, apresenta as consideragdes e
comparagodes sobre os trabalhos relacionados em comparagédo ao método apresentado no
capitulo 4.

3.1 Desafios e perspectivas em ambientes aquaticos

Diversos trabalhos tém sido conduzidos na area de visdo computacional aplicada
a métodos de identificacdo de superficie aquética, por seu interesse tanto comercial como
cientifico. Deste modo, alguns autores [60, 23] abordam a identificacdo da superficie aqua-
tica, mas cada um segue uma linha de pesquisa diferente.

Uma descrigao detalhada das consequéncias, desafios e influéncias e variagoes
das variaveis que afetam a capacidade de detectar superficies aquaticas por meios 6pti-
cos, é feita em um amplo trabalho realizado por Igbal et al. [23]. Este trabalho foca nas
dificuldades envolvidas na deteccao de corpos de agua, juntamente com o estado da arte
e técnica que tratam deste tema. Andrew et al. [6], também enfatizam que ambientes aqua-
ticos apresentam varios problemas, tal como a questao da reflexdo de outros objetos na
superficie da dgua. Existem também as correntes aquaticas e ondas que distorcem o as-
pecto da agua, ou até mesmo a presenca de detritos ou sedimentos que mudam a a sua
cor ou deslocam-se na sua superficie.

Considerando estes problemas, cada pesquisador usa uma técnica ou abordagem
diferente para contorna-los e obter o resultado desejado dentro das grandes opgdes de dire-



25

¢ao a serem seguidas em ambientes naturais aquaticos, que, em geral, envolve a detecgéo
de regides de agua. Neste sentido, o trabalho de Igbal et al. [23] faz um levantamento sobre
a identificagdo de superficies aquaticas, que direciona uma série de métodos para seleci-
onar a técnica e o conjunto de ferramentas mais indicado de acordo com cada situagao e
imagem. A figura 3.1 apresenta esta tabela, relativa aos trabalhos relacionados de Igbal et
al.

Figura 3.1 — Relagdes entre as principais técnicas e métodos apresentadas por Igbal et al.,
para deteccao de agua [23].

3.2 Métodos de identificacao usando segmentacao de imagem

Trabalhos que abordam o uso de visdo computacional e segmentacao de imagem
sao os mais disseminados na area de identificacao de superficie aquéatica. De acordo com,
Huntsberger et al. [22] e Yao et al. [60], um veiculo equipado com um detector de agua
baseado em visdo computacional tem uma maior probabilidade de navegar com seguranga
e eficientemente. Isto é particularmente enfatizado quando o veiculo esta em um ambi-
ente desconhecido. O uso de visdo computacional € adotado tanto na identificacdo como
na navegagao, e com métodos de processamento de imagem torna-se bastante atrativo e
disseminado em navegagao autbnoma aquatica [51].

Por exemplo, o trabalho apresentado por Snyder et al. [51] ilustra a navegacao de
um veiculo autbnomo que mapeia em tempo real a superficie da agua usando técnicas de
visdo computacional. As imagens de entrada sao obtidas a partir de um conjunto circular
de cameras. Através de um algoritmo que detecta os movimentos nao rigidos coletados
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nas imagens de entrada, os movimentos ndo rigidos sdo os movimentos de curta duragédo
das pequenas ondas sobre a superficie aquatica, estas movimentagdes sao consideradas
como sinais de presenca de agua. Resumidamente, a segmentacdo da imagem comega
pela determinagéo da textura de cor que fornece uma probabilidade maior de identificar
uma regido de agua. Na sequéncia, sdo inseridos pontos (cornes) aleatorios na regido
sobre a possivel area, para posterior aplicagdo de um rastreador de fluxo de movimento
nesta regido.

Seguindo o mesmo raciocinio o trabalho de Santana et al. [40] apresenta um
modelo de deteccdo de agua para sequéncias de video, com segmentagao de texturas di-
namicas. E definido que a regido de &gua possui uma assinatura, e assim é calculada a
entropia a partir do fluxo 6ptico obtido através de varios frames. Para promover uma clas-
sificacao das regidées com um maior grau de confiabilidade, é aplicado mais um método
de propagacéao de rétulo de segmentacao guiada baseado em aparéncia. Em suma, este
processo rétula toda imagem em segmentos como agua se estes abrangem uma determi-
nada percentagem de pixels ja classificados como agua pelo método baseado na entropia
e textura. Por fim, é aplicada uma mascara da segmentagéao como resultado final. A figura
3.2 apresenta o resultado final de todo o processo.

A visao monocular é adequada quando envolve pequenos veiculos como barcos,
lanchas ou drones, devido ao fato de serem de facil adaptagéo, pequenas e os veiculos
terem limitagGes de tamanho e capacidade de carga e operar em ambientes adversos como
ambientes aquaticos [40]. Alguns autores[6, 59] adotam esta alternativa para a detecgéao
de 4gua, por exemplo, desenvolvendo trabalhos que apresentam visdo monocular para uma
aeronave que possui a habilidade de voar alguns metros acima da agua de forma auténoma
para explorar e mapear um rio, a vegetacao ou dados especificos. Para auxiliar no problema
da identificacdo e navegacao, os veiculos também podem utilizar outros sensores, como
laser e GPS, que formam um conjunto adicional de dados de entrada que junto com a visdo
computacional fornecem uma confiabilidade maior na criacdo de um modelo ou técnica [6].

A definicdo do uso de varias caracteristicas para identificagdo da superficie aqua-
tica se baseou em diversos trabalhos [36, 1, 23], os quais indicam que esta superficie sofre
alteragéo de sua propriedade ética, como saturagao e brilho, que ao mesmo tempo néo é
uniforme, fazendo com que a superficie da 4gua tenha alteracdes de variagao de cor. Algu-
mas técnicas se mostraram robustas ao segmentar um corpo de agua com analise de cor,
usando varios espacos de cor, tais como RGB e HSB e Lab, afirmando que um descritor de
cor associado com um vetor de caracteristicas se torna robusto utilizando os espagos de
cores individualmente e em varias combinacdes para formar classificadores [36].
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Figura 3.2 — Resultado da abordagem desenvolvida por Santana et al. [40]. (a) Primeira
imagem da sequéncia de video; (b) O primeiro passo do método refere-se a extracdo de
regibes da imagem de entrada que sao susceptiveis de ser a 4gua, dada a sua assinatura
de textura dindmica (mascara branca); (c) No passo seguinte, uma segmentacdo baseada
na aparéncia da primeira imagem da sequéncia de video é processada; (d) Em seguida,
esta segmentacdo é usada para expandir os resultados de deteccdo em toda a imagem
(overlay verde).

3.3 Métodos de aprendizado para identificacao de superficie aquatica

Um método um pouco mais complexo para veiculos aquaticos, capaz de reconhe-
cer mais caracteristicas, € através do uso de classificadores de aprendizagem de méaquina.
Assim, a partir de um conjunto de dados e um treinamento, é possivel distinguir superficies
aquaticas.

No trabalho desenvolvido por Gong et al. [16], € apresentado um algoritmo de duas
fases para encontrar a margem entre a agua e a terra, empregando multiplas caracteristi-
cas. As imagens coletadas sao classificadas em dois tipos: reflexdo nao identificavel e
reflexao identificavel. Com base nessa classificagéo, as imagens sao posteriormente ana-
lisadas com técnicas adequadas, para ambos os casos. Primeiro a imagem é segmentada
em regides menores com base na cor e homogeneidade. Depois as regides segmentadas
sao classificadas em areas de terra ou de 4gua de acordo com caracteristicas como simetria
e brilho. O algoritmo consistem em tragar uma borda, com o objetivo de separar as regiées
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de 4gua das regides de terra por meio de um classificador usando um limiar adaptativo com
segmentagao das duas categorias.

No entanto, classificadores com base na aparéncia da agua consistem em uma
abordagem tendenciosa, devido a reflexdes impostas pela vegetagao, céu, estruturas, som-
bras e ondulagbes na superficie da agua. Estes sdo alguns dos problemas encontrados
no meio aquatico, que tornam os resultados nao tao satisfatérios. Porém, ha trabalhos que
usam essa informagao como uma forma de coleta de informagéo para distingdo. O trabalho
de Rankin et al. [37], por exemplo, detecta corpos de agua considerando a variagao de cor.
A proposta deste trabalho é usar as reflexdes do céu pelo pressuposto que a superficie da
agua atua como um espelho horizontal de grande incidéncia. Como mostra a figura 3.3, 0
detector baseado em reflexdes do céu, geometricamente localiza o pixel no céu que con-
sequentemente ira se refletir sobre um pixel na 4gua que tera uma probabilidade de ser o
mesmo pixel, para assim identificar a superficie aquatica.

Figura 3.3 — A 4gua é indiretamente detectada através da detecg&o do céu pelo reflexdo na
terra e combinando os resultados [37].

Um aprendizado auto supervisionado de classificadores em detec¢do de agua
também é proposto por Achar et al. [1] e Heidarsson e Sukhatme [20]. A ideia geral des-
tes trabalhos consiste em usar conhecimentos geométricos com um sistema que é treinado
com base em uma priori das estruturas do ambiente real [1]. Como alternativa pode ser
usado um outro sensor, como um sonar subaquatico [20], para a marcagao automatica do
que é agua ou nao, através de amostras de informacao visual, possibilitando, assim, a ge-
racao de conjuntos de treinamento on-line de recursos, em que, a0 mesmo tempo que é
realizada a classificacédo, algumas amostras sao utilizadas para realimentar o aprendizado.
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A figura 3.4, apresenta as seguintes etapas de classificacdo do algoritmo auto-
supervisionado desenvolvido por Achar et al. [1]: (a) imagem de entrada para o algoritmo;
(b) e (c) arvores de dependéncia, construidas uma acima e outra abaixo da linha do hori-
zonte da imagem; (d) Cores quentes sé&o usadas para valores préximos a 1 (regido costeira),
e a regiao do céu é marcada com preto; (e) exemplos de treinamento: O algoritmo encontra
regides da costa (sombreadas verde) e regides candidato do rio (sombreado vermelho) para
a formacao de um classificador; (f) Resultado final. Nas arvores de dependéncia os nés R,
G e B correspondem ao espago de cor RGB. L, a e b sdo os nés que correspondem ao
espaco de cor Lab. T é o nd caracteristico das texturas (norma do descritor de textura). As
arestas ligam caracteristicas bem correlacionadas, por exemplo acima da linha do horizonte
por causa da vegetacao, a arvore tem ligacées com o espaco de cor G. Informacdes como
simetria podem ser usadas para melhorar o processo de classificacao através da redugao
dos efeitos de reflexdes na agua [20].

Figura 3.4 — Sequéncia do algoritmo auto supervisionado para extracao das caracteristicas
de classificacdo e detecgéo de regides aquéticas [1].

Os trabalhos relatados nesta se¢cao usam descritores robustos com a finalidade
de combinar caracteristicas e construir classificadores de aprendizagem de imagem [1, 20,
16]. A partir de um conjunto de dados e um treinamento, & possivel distinguir superficies
aquaticas. Esta unido forma um bom classificador e 0 uso de um método de treinamento
com base nessas caracteristicas apresenta vantagem, pelo pressuposto que ambientes
naturais sofrem variagdes prévias, e com isso determina uma segmentagdo mesmo em
diferentes altera¢des que os ambientes naturais sofrem.
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3.4 Comparacao dos trabalhos apresentados

Considerando o estudo realizado, os trabalhos apresentados e pensando no ta-
manho do veiculo aquatico e seu processamento, para este trabalho, conforme descrito no
capitulo 3, foi adotada uma camera monocular e o0 uso de varias caracteristicas baseadas
na coloragdo da agua para conseguir o maximo de informagdes para a segmentagao da
imagem [36, 1, 47, 23]. Sao usados blocos de pixel para a extragdo das caracteristicas,
criando um conjunto de critérios treinados com um método supervisionado, que aumenta o
desempenho e quantifica a porcentagem de acerto em métodos usando classificacao [1].
A combinacao de caracteristicas é quantificada pela porcentagem de pixels corretamente
marcados em média sobre o conjunto de dados de avaliacédo [36]. A partir de um método de
aprendizagem que deriva de um modelo off-line treinado apenas uma vez, e com o método
supervisionado, foi construido um classificador que recebe um conjunto de pares de valo-
res (agua e nao agua) rotulados para representar um ambiente [16]. Apds um treinamento,
entdo, é possivel com o valor de cada entrada fazer uma verificagdo seguindo critérios de-
finidos (usando caracteristicas) e gerar uma saida correspondente para cada conjunto dos
pares de entrada [20].

A tabela 3.1 apresenta de forma resumida alguns trabalhos abordados neste capi-
tulo, com informagdes sobre a finalidade de cada um, técnicas utilizadas para a segmenta-
¢ao da superficie aquatica, resultados obtidos e uma comparagdo com o0 método proposto.
Sao apresentados resumidamente alguns pontos que poderiam ser melhorados com o0 mé-
todo proposto ou as combinagbes de algumas técnicas que poderiam alcancar melhores
resultados, de modo a obter contribuicées para os trabalhos realizados.

Uma das principais diferengas do trabalho desenvolvido em comparagado com os
apresentados neste capitulo € a construcao de um classificador baseado em um conjunto
de caracteristicas. Estas caracteristicas foram compactadas por um método de redugéo
de dimensionalidade treinado para reconhecer e identificar as propriedades Opticas que a
superficie aquatica turva apresenta.
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4. DESCRICAO DO METODO

A navegacao em ambientes outdoors é mais complexa do que em ambientes in-
ternos e controlados. Em ambientes aquaticos os desafios sdo maiores pela diversidade
e variedade de elementos, como folhas, detritos, grama, vegetacao, entre outros. Fatores
climaticos e fatores fisicos como intensidade luminosidade, sombras e reflexdo também sao
elementos que influenciam diretamente nas cores e texturas apresentadas pelas superficies
aquaticas [23]. Neste capitulo é descrita tanto a metodologia aplicada, como a estruturagéo
e implementagédo do método proposto para a identificagdo de superficie aquatica turva.

4.0.1 Metodologia

O desenvolvimento do método proposto, que é baseado em visdo computacional,
considera as propriedades épticas apresentadas pela cor da dgua. Portanto, foi elaborado
um classificador para discriminar duas classes distintas: regides navegaveis e regides nao
navegaveis. O classificador tem a finalidade de criar um mapa de navegabilidade que indica
a superficie da regido navegavel, a qual o veiculo aquatico pode percorrer com confianca.
Com esta informacgéo, um algoritmo de navegacado executa tomada de decisdes baseado
no mapa de navegacao construido. Um detalhamento das etapas que fazem parte deste
método é apresentado a seguir.

O processo de identificagao e classificacdo comega com a coleta de imagens ou
sequéncia de imagens obtidas através de uma camera de video, acoplada em um veiculo
aquatico, por exemplo. Estas imagens correspondem as superficies que se deseja nave-
gar. Cada imagem coletada é subdividida em blocos, e o tamanho de cada bloco é definido
de maneira a assegurar um bom desempenho computacional. Para o conjunto de pixels
de cada bloco sédo extraidas e calculadas varias caracteristicas, de forma a gerar atributos
baseados em medidas estatisticas e espagos de cor. ApOs extraidas todas as caracte-
risticas, € aplicada uma transformacao linear para mudanga de coordenadas, de forma a
representa-las no espaco rotacionado obtido via Principal Component Analysis (PCA). Essa
transformacao possibilita uma diminuigdo da dimensionalidade dos dados de entrada, pois
apenas 0s componentes principais do novo espaco sao considerados. Estes dados trans-
formados em uma nova base sdo passados para o classificador treinado e modelado com
redes neurais artificiais do tipo Multi Layer Perceptron. A rede é executada e o classificador
gera um mapa de navegabilidade que tem a finalidade de distinguir as regides navegaveis
de ndo navegaveis. ApOs esse processo, um algoritmo de navegagdo baseado em uma
maquina de estados finitos interpreta 0 mapa de navegabilidade para tomar agbes, como
"virar a direita", "seguir em frente"ou "parar", determinando para cada imagem qual agao
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deve ser executada. Ao completar esta sequéncia de passos para uma imagem, uma pro-
xima imagem é coletada do ambiente e o processo recomega. A Figura 4.1 apresenta o
diagrama que contém todas as etapas do processo de identificacao apresentado.

Modelo de Identificagado

Método de Extragdo das caracteristicas | | Método estatistico de analise "
s N P Classificador
divisao em blocos da imagem dos componentes principais
> L T A
Ll 1 1
H Bioges —> A— Caracteristicas | Y
Captura da Mapa de
Imagem Navegabilidade

Acao
(controle do veiculo)

A

MEF

Algoritmo de Navegacao

Figura 4.1 — Diagrama com as etapas do processo de identificacdo da superficie aquatica.

As secOes a seguir apresentam uma descricdo de cada etapa desta metodolo-
gia com o objetivo de detalhar cada parte da criagdo e desenvolvimento do método para a
identificagdo da superficie aquatica turva. Sendo assim, o texto esta organizado da seguinte
forma: A secédo 4.1, apresenta o0 método de subdivisdo em blocos e a transformacgao das
imagens para processamento; a secao 4.2, descreve o método de extragédo das caracteris-
ticas que usa medidas estatisticas; a secao 4.3 detalha como foi reduzida a dimensao das
caracteristicas, preservando o maximo das informagdes geradas; a secao 4.4, apresenta
como foi construido o classificador baseado em redes neurais, bem como seu treinamento
e avaliacdo; e a ultima secao descreve como foi desenvolvido o algoritmo de navegacao,
que toma agdes com base no mapa de classificacao.

4.1 Divisao em blocos

A primeira etapa do método, consiste em coletar imagens obtidas de uma camera
acoplada em um veiculo aquatico. A Figura 4.2(a), apresenta um exemplo de uma imagem
de entrada. Estas imagens sao subdivididas em um conjunto de subimagens denominadas
blocos, para serem processadas posteriormente como uma Unica unidade. Assim, cada
imagem P de tamanho height x width, denominado (Hgx Wd), que for usada para a se-
lecdo das caracteristicas, sera decomposta em blocos B de tamanho (r x s) divisiveis de



34

(Hgx Wd). Na etapa de divisdo dos blocos sempre foi considerada uma divisdo exata da
imagem. A Figura 4.2(b) apresenta a imagem subdividida, na qual cada quadrado € um
bloco.

Portanto, cada imagem P é subdividida em pequenos blocos quadrados B, com
lado r = s, como mostra a Figura 4.2(b). Os valores de s e r devem ser divisores tanto de
Wd como de Hg. Supondo que se tenha uma imagem P de tamanho (Hgx Wd), o valor
do elemento P(hg, wd), corresponde ao valor do pixel na linha hg e coluna wd da imagem.
Assim, cada bloco denominado B (r x s) contém todos os pixels P(hg, wd) que o constituem.

Com a subdivisdo da imagem P em blocos, muitas caracteristicas, ou proprieda-
des, de cada bloco podem ser processadas, cada uma de forma independente e com uma
funcao especifica. Estas caracteristicas serao utilizadas para posterior analise e para distin-
guir uma regidao navegavel de uma regido nao navegavel. Foi adotado o método de divisao
em blocos com o propdésito de aumentar o desempenho, avaliando assim, as informacoes
de um conjunto de pixels diretamente conectados e com o objetivo de reduzir a quantidade
de informacobes geradas em cada imagem, o0 que permite um processamento mais rapido.

Figura 4.2 — Imagem de entrada (a) e imagem P subdividida em blocos de tamanho B(r, s)

(b).

4.2 Extracao das caracteristicas das imagens

Na etapa de extracao das caracteristicas das imagens séo aplicadas medidas es-
tatisticas para cada conjunto de pixels constituintes de um bloco. Portanto, para cada bloco,
atributos de textura sédo calculados individualmente para cada espacgo de cor. Sendo assim,
a extracao das caracteristicas se refere a forma de geracao destes atributos. Cada bloco
pode ser representado por um atributo ou caracteristica, e o conjunto destes atributos é
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utilizado como entrada para o classificador de aprendizado de imagem, para determinar a
qual classe cada bloco pertence, ou seja, se € uma regiao navegavel ou nao navegavel.

421 Caélculo dos atributos de textura

Para cada espacgo de cor apresentado na segao 2.1, foram calculadas medidas
estatisticas que serdo utilizadas para a geragao dos atributos para o classificador. Estas
medidas estatisticas correspondem a propriedades que representam uma andlise de si-
milaridade ou uma tendéncia de se encontrar um pixel ou um conjunto de pixels em uma
imagem.

Dado um bloco B de tamanho (r x s) é possivel realizar varios célculos estatisticos
para caracteriza-lo. Para isso, é calculado o histograma normalizado da intensidade de
cada canal c. Cada histograma sera denotado por H;, onde ¢ € { Red, Green, Blue, Hue,
Saturation, Value, Y(luminance), U(chrominance) }. O valor do elemento h; a partir do
histograma H, é dado por:

n;
th = FI1 (41)

onde n; € o numero de pixel com intensidade i em cada canal ¢ de um determinado bloco
B de imagem, n=r x s, e i € [0, M], sendo M o valor maximo de intensidade do canal de
cor (por exemplo, M = 255 considerando uma profundidade de cor 8 bits por pixel).

Dados os 8 histogramas normalizados em H,, sdo calculadas as estatisticas de
média, entropia, variancia e energia. As definicoes e equagdes estao descritas a seguir.

Média:
A média dos valores pode ser obtida pela equacao 4.2:
M—1
Vo= Y ihg. (4.2)
i=0
Entropia:

O conceito de entropia foi introduzido por Shannon [44], para medir a quantidade
de informagéao transferida por um canal ou gerada por uma fonte. A entropia € definida
matematicamente na equacao 4.3:
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M-1
EC = — Z hCI |Og2 hc[ . (4-3)
i=0

Variancia:

Na teoria da probabilidade e na estatistica, variancia € um conceito muito conhe-
cido. A variancia de uma variavel aleatéria ou processo estocastico é também definida como
uma medida da sua dispersdo a média, que pode ser calculada e obtida pela equacéo 4.4,

M—1

0% => (i~ o) .ha, (4.4)

i=0

onde v € a média da intensidade dos pixels do bloco c.

Energia:

O valor de energia do bloco ¢, mede a presenca de valores elevados em relagéo a
outros valores, e pode ser definida pela equagéo 4.5:

o= (ha). (4.5)

422 Consideracoes

Existem varios outros atributos que podem ser calculados a partir de uma imagem
além das medidas estatisticas e caracteristicas apresentadas. Atributos que podem ser
calculados a partir de um Unico pixel, de um conjunto de pixel ou de uma imagem inteira.
Este trabalho combina um conjunto de atributos que é utilizado para a realizagao da clas-
sificacdo baseada em alguns trabalhos [36, 1, 47, 23]. Este conjunto de atributos inclui os
espacos de cor RGB, HSV e YUV extraidos de cada conjunto de pixels (bloco) e as medidas
estatisticas calculadas para cada espacgo, que sdo a média, entropia, variancia e energia.
Assim, chega-se a um conjunto de 32 atributos que sao utilizados para a construgdo do
classificador de aprendizado de imagem. A tabela contendo todos os atributos calculados
nesta etapa se encontra no apéndice A.
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4.3 Selecao das caracteristicas para gerar o classificador

Uma vez extraidas todas as 32 caracteristicas (Tabela A.1), dos conjuntos de blo-
cos que compdem uma imagem, € necessario escolher quais delas sdo mais relevantes ou
que combinacgao de caracteristicas utilizar para identificar com maior acuracia uma super-
ficie navegavel, dada a grande variabilidade de aparéncias que podem ter em ambientes
externos. Visando um bom desempenho na qualidade da classificacdo, todas as caracte-
risticas e atributos extraidos sdo importantes ou contribuem para determinar a qualidade
na geragao de um classificador que possa ser robusto e eficiente. Entretanto, o uso de
atributos com alta dimensionalidade tem grande influéncia em um método de aprendizado,
podendo impedir a convergéncia ou causar instabilidade [19].

Uma metodologia matematica alternativa adotada para diminuir a dimensao dos
dados de entrada é Principal Component Analysis (PCA) [58], que € amplamente utilizada
em situagdes em que seja necessario uma redugéo das dimensionalidade de variaveis, sem
consequente perda na quantidade de informacées disponiveis [24]. Por exemplo, no traba-
lho de Haykin [18], foi utilizado PCA como uma etapa de pré-processamento dos dados
utilizados, reduzindo a complexidade no projeto do classificador baseado em redes neu-
rais. Segundo Haykin, um nimero reduzido de variaveis retém a maior parte da informacéo
intrinseca, assim a redugao da dimensionalidade se da pela eliminagdo das combinagdes li-
neares entre as variaveis de entrada da rede, retendo-se apenas aquelas que expressarem
a maior parte da variabilidade dos dados originais. Deste modo para reduzir a quantidade
de dados de entrada para o0 método de aprendizado de maquina foi aplicado o método PCA,
descrito a seguir.

4.3.1 Principal Component Analysis

Principal Component Analysis é considerado um método estatistico multivariado
linear que permite a reducdo da dimensionalidade de grandes conjuntos de dados de en-
trada. Resumidamente, a andlise de componentes principais consiste essencialmente em
reescrever as coordenadas das amostras em outro sistema de coordenadas mais conveni-
ente para a andlise dos dados. E um método que substitui as variaveis originais o por um
nuamero menor de variaveis derivadas /3, em que 0s componentes principais sao combina-
¢oes lineares das variaveis originais [52].

Em outras palavras, as n variaveis originais geram, através de suas combinagdes
lineares, k componentes principais, cuja principal caracteristica, além da ortogonalidade,
€ que sao obtidos em ordem decrescente de variancia. Ou seja, o0 primeiro eixo do com-
ponente principal tem a dire¢do da combinacao linear das variaveis de entrada com maior
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variabilidade, seguido pelo segundo eixo de componente principal que detém menos varia-
bilidade de dados que o primeiro eixo, mas maxima informagao ortogonalmente ao primeiro
eixo. O terceiro eixo detém menos variabilidade de dados que o segundo eixo, mas maxima
informagéo ortogonalmente ao segundo eixo e assim por diante.

A utilizacdo do PCA como uma etapa de pré processamento para um método
de aprendizado de maquina pode, pela diminuicdo da correlagdo entre as novas variaveis
derivadas, acelerar a convergéncia de um método de aprendizado como de retropropaga-
cao [18]. PCA, além de preservar o maximo possivel das informacdes das variaveis iniciais,
€ uma metodologia de compreensao de dados [24], ja que algumas variaveis de entrada
muitas vezes possuem informagdes redundantes ou nao apresentam alguma contribuicao
significativa para a constru¢cdo e modelagem de um classificador.

Normaliza¢do e padronizacao dos dados

Uma etapa inicial para a redugéo de dimensionalidade é a preparagao dos valores
das variaveis de entrada. No projeto de construgdo de um método de aprendizado de ma-
quina, a normalizagao tem a finalidade de adaptar os dados de entrada a faixa dinamica das
fungdes de ativagdo. Fungdes como sigmoid logistica ou a tangente hiperbolica tem como
saida apenas valores entre 0 e 1, casos como redes neurais em que a tangente hiperbo-
lica (na camada intermediaria) possuirem valores muitos altos, podem saturar a fungéo de
ativagao prejudicando a convergéncia da rede neural [27]. O processo de normalizagao é
dado pela equagéo 4.6:

P ’; - fmin

f; = , (4.6)

fmax - fmin
na qual f é o valor normalizado da caracteristicas j, sendo k o total de caracteristicas
diferentes. De modo que, para cada caracteristica, f; € o valor original da caracteristica, j =
1,2, ..., k; fmin € 0 valor minimo da caracteristica j e f,.x € 0 valor maximo da caracteristica
J, considerando todos os blocos de treinamento.

Apoés a normalizagédo dos dados, € aplicado um recurso estatistico de padroniza-
¢do. A padronizagao consiste em calcular para cada caracteristica j a média p; e o desvio
padrédo o;. Cada caracteristica extraida zj foi normalizada de acordo com a equagao 4.7

P R’ (4.7)
gj

Cada z; representa uma caracteristica com média (; e desvio padrdo o;, e sobre
cada valor f, a caracteristica z recebe o valor padronizado. Cada nova caracteristica z; tera
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média zero e desvio padrao igual a 1. Assim, a padronizagéo corresponde ao deslocamento
do centro (dado pela média) de um conjunto de dados para a origem do sistema cartesiano.

Apo6s os dados serem normalizados e padronizados, eles sdo organizados em
um matriz XgXj, na qual g representa o numeros de blocos da imagem e ; representa a
quantidade de caracteristicas extraidas.

O PCA nada mais é que o calculo dos autovalores e correspondentes autovetores
de uma matriz de variancias - covariancias entre variaveis. Assim, o0 primeiro passo é
encontrar a matriz de covariancia Cov,, dada pela equacao 4.8:

Ci1 Ci2 -+ Cip
Co1 C2 -+ O

Cov,=22" = Cov,=| . — 7P|, (4.8)
Cpt Cp2 -+ Cpp

naqual, Z' é atransposta de Z. Os elementos da diagonal principal desta matriz se referem
as variancias (\) das colunas (variaveis independentes). Ja os elementos fora da diagonal
principal representam a covariancia entre as variaveis. A matriz de covariancia € simétrica,
de modo que o elemento ¢; na diagonal é a variancia de cada X; e o termo fora da diagonal
cj € a covariancia entre as variaveis X;X;. Quando a covariancia é nula significa que as
variaveis aleatorias sdo descorrelacionadas.

Em seguida sdo calculados os autovalores ()\) e autovetores (v) da matriz Cov..
Existem p autovalores, que podem ser zero, mas, nao é possivel existir autovalores ne-
gativos para uma matriz covaridncia. Deste modo os autovalores estao ordenados como
A > X2 > - > )\, > 0, entdo \; corresponde ao i-ésimo componente principal, como
mostra a equacao 4.9,

Ai = aj X1 + a,-2X2 + -+ a,-po ) (49)

em que, \; e as constantes a;1,ap - - - , ajp S40 0s elementos do autovetor correspondente.
Para cada autovalor ()\;), existe um autovetor (). Os autovetores sdo normalizados, isto &,
a soma dos quadrados dos coeficientes é igual a 1, e ainda sao ortogonais entre si, como
mostra a equacao 4.10:

p
Y oa=1. (4.10)
i=1
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No PCA os autovalores da matriz de covariancia correspondem a variancia das
variaveis transformadas. Assim, se um autovetor possui autovalor grande, significa que
este fica em uma direcdo em que ha uma grande variancia dos padrdes. Este é um fato
importante para a classificagado, pois, € mais facil diferenciar padrdes usando uma base em
que seus vetores ndo sao correlacionados e que apontam para a diregdo da maior variancia
dos dados [31].

Os autovetores representam a direcdo, ou seja, a contribuicdo com a qual cada
um dos eixos originais entra na composi¢do dos novos eixos dos componentes principais.
Os autovalores, por sua vez, representam a quantidade de variancia original descrita pelos
respectivos autovetores [48].

Contribui¢cdo de cada componente principal

Como o objetivo fundamental do PCA é a reducado da dimensao das variaveis
de um conjunto de dados, é preciso saber a contribuicdo de cada componente principal. A
porcentagem de cada componente € calculada pela equacao 4.11, que divide a variancia de
um ); pela variancia total, acumulando em PC; a porcentagem explicada pelo componente
principal \;,

Aj

PCi= —p—
?:o Ai

100 . (4.11)

Existem varios critérios para encontrar 0 nUmero k componentes principais a ser
substituido pelas variaveis originais, equilibrando a redugédo da dimensao dos dados com
a necessidade de explicar o maximo da proporgao importante da variancia total. No PCA
a reducao de dimensao se da com a eliminacdo dos autovetores com autovalores mais
baixos, é conhecido que informacdes também podem ser perdidas na eliminacao dessas
variaveis e que o tamanho dessa redugao pode ser dada pela porcentagem das variaveis
eliminadas, menos a soma dos valores da equagao 4.11.

Segundo lan [24] é dificil determinar a dimenséo ideal de componentes principais,
mas um critério de selegdo simples € o de minimizar a complexidade considerando um
limite para se manter fiel ao problema. Ou seja, buscar um limite maximo de componentes
principais que expresse uma alta quantidade dos dados originais e que nao impacte nas
questdes de desempenho. Um critério bastante conceitual é por avaliagbes do gréafico scree
plot, que € a plotagem dos autovalores. Por exemplo, na figura 4.3 o ponto de corte foi o
d, definido por anlise dos valores inferiores a um limite 7, valores que estdo abaixo deste
intervalo serao eliminados. Ou por diferenga entre pares de valores, em que essa diferenca
for menor que 10-20%.
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Figura 4.3 — Imagem de um grafico scree plot que relaciona o nimero de componentes D
de cada eixo com o valor préprio 7 que lhe esta associado [24] .

Escores

Os escores sao as projecdes das amostras na direcdo dos componentes princi-
pais. Suas coordenadas sdo obtidas a partir do produto da matriz de dados pela matriz de
autovetores [31]. Seu calculo é obtido pela equagéo 4.12, para os X, dados da matriz.

SCi1
SCa

V1 X1t + VaXig + -+ + VpXip

V11X21 + V1oXog + - - + V1pXop (4.12)

SCm = V11 Xnt + Vi2Xn2 + - - + V1pXpp -

Por fim, sobre cada eixo dos componentes é realizada uma diagonalizagdo. A
matriz P é empregada para criar a matriz de mudanca de base em Cov, obtendo uma
matriz diagonal D de autovalores de Cov,, pela equagéo 4.13

D=P'C,P . (4.13)

A matriz D apresenta elementos iguais aos autovalores na diagonal principal, re-
escrevendo os valores de cada componente principal em uma nova base. Ao extrair as
caracteristicas de um bloco no processo de classificacao esses dados sdo aplicados sobre
a matriz de mudanca de base para fazer a "traducao"dos novos dados sobre os compo-
nentes ja calculados (segédo 4.4.4). Ou seja, muda-se a base dos dados e calcula-se os
componentes de um vetor arbitrario correspondente a uma nova base [30, 31].
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4.3.2 Consideracoes

Com o objetivo de aumentar a velocidade de convergéncia e generalidade no re-
conhecimento de padrées em processos de treinamento, foi utilizado o método de PCA. Um
método de redugdo de dimensionalidade que auxilia na elaboragao de hipoteses gerais a
partir dos dados coletados, contrastando com testes de padrdes nas principais variabilidade
presentes sobre o eixo de cada componente. Vale ressaltar que os componentes principais
selecionados permitem reduzir a dimensao do conjunto de dados, € ndo o numero de va-
ridveis originais, ja que os componentes sdo combinagdes lineares de todas as variaveis
originais.

De forma anéloga, na etapa de classificacao, € utilizada s6 a matriz de mudanca
de base, pois é a ligacao entre os novos dados a serem processados com a transformagao
linear dos componentes por meio de seus valores em uma base.

4.4 Classificador

A finalidade do classificador ¢ identificar em uma imagem que regiao corresponde
a uma superficie navegavel, determinando para cada bloco (ou conjunto de pixels) a que
classe ele pertence. Para cada imagem a ser classificada, sao definidas duas classes de
acordo com o resultado do classificador: navegavel (blocos brancos) e ndo navegavel (blo-
cos pretos). Assim, o conjunto de todas as caracteristicas e atributos extraidos com base
nos componentes principais € utilizado pelo classificador para realizar esta classificacao.

O classificador pode ser definido da seguinte maneira: Seja B um bloco de uma
imagem a ser classificada entdo CP = { CP;, CP», - - - CP } é o conjunto de todos os compo-
nentes principais para determinar a classificagdo. Assim, o classificador recebe um conjunto
de dados baseados nos componentes principais como entrada, e retorna a qual classe este
conjunto pertence. A Figura 4.4 representa esse processo.

RNA

CP

CPy . 4)0
: Classificador

CP,.

Figura 4.4 — Classificador destinado a receber os valores referentes aos CP .
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Para a construgdo do classificador, foi adotado um método de aprendizado de
magquina conhecido por Redes Neurais Artificiais (RNAs), do tipo Multi Layer Perceptron.
Alguns conceitos bésicos sobre redes neurais, sdo abordados na fundamentacao tedrica,
bem como a arquitetura utilizada na implementacao do classificador, descrevendo as formas
gerais de treinamento.

441 Avaliacao do classificador

A avaliacado de uma rede neural normalmente é feita pela complexidade de como
€ construida e pela forma como os seus parametros sao modelados, ou seja, quantas
entradas, camadas intermédias ou saidas possui a arquitetura da rede neural. Segundo
Yu Lean et al. [61] o célculo da complexidade dos modelos de redes neurais é feito pela
equacéao 4.14:

CX(n) = np(ni + 1) + no(np + 1), (4.14)

em que CX(n), € a complexidade do modelo, n; € 0 nUmero de entradas, n, € 0 numero de
neurdnios na camada intermediaria ou oculta, e n, € o nimero de neurdnios na camada de
saida. Através da equacao 4.14, é possivel perceber que a complexidade de um modelo
de rede neural pode ser reduzida através de um tratamento adequado de preparacao de
dados, como, por exemplo, a redugéo de entradas [61].

Ao modelar uma rede neural, devem ser feitas analises para examinar a eficiéncia
e a adequagéao do modelo construido. Deste modo, avaliagdes devem ser conduzidas para
determinar quando uma rede neural esta concluida ou afirmar sua confiabilidade. Existem
inimeras formas de se avaliar uma RNA. Uma anélise bastante conhecida, por exemplo, é o
EQM, “Erro Quadratico Médio”, em que ao treinar uma RNA sua finalidade € que seja igual a
zero ou que chegue a um valor minimo aceitavel. Segundo Haykin [19, 46], nem sempre um
EQM baixo implica em uma boa generalizagado, uma vez que o EQM néo informa quantas
entradas foram mal classificadas. Assim, se o erro for alto em alguns padrdes na entrada
de treinamento, ele sera distribuido proporcionalmente entre os resultados da saida.

Outra forma de avaliar o desempenho de uma RNA é estimar uma porcentagem
de acerto para cada padrao que obteve uma classificacdo correta, métrica de desempenho
conhecida como Hit Rate. O uso desse método implica em conhecer muito bem o conjunto
de dados utilizados para definir uma boa precisdo. O uso de uma precisao alta demais
pode considerar muitos resultados como errados, fazendo a taxa de acerto da RNA ficar
muito baixa, e uma precisao baixa demais pode gerar uma taxa de acerto elevada, mas um
resultado final insatisfatorio [46].
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Neste trabalho, com o objetivo de planejar uma avaliagdo da convergéncia da RNA
na fase de treinamento, foi utilizado o método desenvolvido por Shinzato at al. [45]. Este
método atribui um peso para o erro de classificacdo para determinado neurdnio, compu-
tando uma pontuagéo para S. Neste método, um maior peso € atribuido a uma saida de
RNA com erro de 0,1 do que com uma saida com erro de 0,2. Através desta pontuacao
ponderada, ha uma tendéncia de "recompensa"para neurdnios com menos erros grandes
ou Varios erros pequenos, e de "puni¢do"para os demais. A equagéo 4.15 mostra como é
calculada essa pontuagao.

hmax
. ( > h(i).p(i)) +1 (4.15)
S= =
2.0 ’

onde N é o numero de classes avaliadas, h(i) € o numero de classificagbes com erro va-
riando de - a ;=L, e hmax é o numero de intervalos a ser considerado para a discre-
tizacao do processo de contagem de erro. O valor de hmax determina a precisdo para a
interpretacdo da saida da RNA. Em outras palavras, por exemplo, se hmax = 10, entao
a saida com um valor real que varia de 0 a 1 sera dividida em 10 classes de erros: um
intervalo de erros para valores entre 0,0 e 0,1, outro intervalo de erros entre 0,1 € 0,2, e
assim por diante. Para simplificar o manuseio do método de avaliagcdo S, 0s pesos variam
de -1 a1, portanto, S varia de 0 a 1. Por exemplo, se S = 1 significa que todas as saidas da
RNAs da avaliacao estao corretas. Portanto, a etapa de formacao decorre até pontuacao

converge para 1 ou algum valor mais préximo.

4.4.2 Processo de treinamento do classificador

Apds a definicdo da forma de avaliagdo de uma RNA, um passo comum e bas-
tante importante, assim como qualquer método de aprendizado de maquina, € realizar o
processo de treinamento. Inicialmente, o usuério deve coletar e armazenar um conjunto
de imagens para permitir o treinamento dos dados que serado realizados pelas RNAs. O
conjunto de imagens coletadas para a extragdo dos dados dever ser bastante amplo, com
diferentes vistas de um cenario, e até mesmo com mais de um cendrio. Com as imagens
de treinamento deve-se realizar o processo de divisdo das duas regides disjuntas das ima-
gem, ou seja, manualmente o usuario deve marcar as regides navegaveis e ndo navegaveis.
Para este fim, uma ferramenta interativa foi construida em que através de interacées com
0 mouse é realizada a distincdo da regido de acordo com a presenca de agua ou nao. A
figura 4.5 ilustra como é realizado o processo de anotacao.
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Figura 4.5 — Exemplo de duas imagens segmentadas manualmente para uso no treina-
mento. As regides navegaveis sao pintadas de verde e as nao navegaveis de vermelho.

No processo de anotagdo € realizada a atribuigdo dos pesos para cada bloco
pertencente ao conjunto das imagens de treinamento. Blocos sinalizados com vermelho
possuem peso "0"e blocos sinalizados com verde possuem peso "1". Com as imagens
devidamente sinalizadas, sdo extraidas as caracteristicas e os escores dos componentes
principais de cada bloco, seguindo a metodologia definida nas segbes 4.2 e 4.3. Ao salvar a
anotacgdo realizada é gerada uma matriz contendo esses dados e uma matriz de peso para
cada bloco. Estas informag6es serdo utilizadas posteriormente para o treinamento da RNA
com o algoritmo de Resilient Propagation. O treinamento é instanciado com um ciclo de 5
mil ou até a RNA alcangar uma pontuagao S aceitavel, acima de 95%. Estes parametros
determinam a qualidade do resultado e buscam influenciar o maximo possivel o treinamento
para alcangar o resultado 6timo.

4.4.3 Modelagem final do classificador

Apos apresentados os conceitos e metodologias aplicadas para avaliar e treinar a
RNA, é descrito como foi construida a arquitetura, uma vez que a estrutura do classificador
se baseia diretamente na quantidade de variaveis de entrada da RNA. Por fim é apresentado
o processo final do classificador construido de forma a mostrar o resultado gerado, em que
€ possivel identificar duas classes de superficie aquaticas com o mapa de navegabilidade.

A partir do célculo dos componentes principais (sec¢ao 4.3), obtidos das colecdes
dos blocos das imagens, € possivel estruturar a quantidade de camadas de entrada da
RNA. A camada de entrada se baseia na quantidade de componentes principais, uma vez
que os dados de entrada sdo o conjunto de escores dos componentes principais das ima-
gens de treinamento. Ao realizar todo o processo de definicdo da quantidade de neurdnios
na camada de entrada, é definida a quantidade de neurbnios na camada intermediaria.
Alguns autores [14, 62, 21] dizem que é sempre uma incégnita afirmar a quantidade de
neurdnios em uma camada intermediaria, pois se for muito grande a rede estard memori-
zando padrdes e com isso perdendo a capacidade de generalizacao, por outro lado se a
camada for muito pequena a rede levara muito mais iteracdes para atingir a precisao dese-
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jada. Empiricamente, com base na literatura, observou-se que para cada 3 neurdnios na
primeira camada era preciso 1 neurdnio na camada oculta, ou para cada saida pode se ter
o dobro na camada oculta. Com base nisto foi definida a equacao 4.16, onde hid define
a quantidade de neurbnios na camada intermediaria, sendo CP, a quantidade de total de
componentes encontrados

hid < CPc (4.16)

2
Para a camada de saida foi definido 1 neurdnio pois como é preciso classificar
apenas duas classes de regides, 1 neurdnio é suficiente para suprir a necessidade da clas-
sificagdo. Como apresentado no inicio da segao 4.4.2 pela equagao 4.14, a complexidade
de uma RNA pode ser calculada pela sua arquitetura. Assim, quanto mais simples sua
modelagem, maior sera a velocidade de treinamento e consequentemente melhor sera sua

generalizacao [46]. A figura 4.6 ilustra o modelo final para o classificador construido.

Classificador
RNA
ch
CP,

Figura 4.6 — Modelagem final do classificador. As entradas sdo componentes da imagem a
ser classificada, e a saida € o valor calculado pela classificagao.

Depois que o classificador € modelado e a RNA é treinada, ele é instanciado e
executado, e para cada imagem a ser classificada é obtido um mapa visual de navegabi-
lidade. A figura 4.7(a), apresenta algumas imagens a serem classificadas, e o resultado
gerado pelo classificador, que é a conversao da imagem de entrada em tons de cinza, é
mostrado na figura 4.7(b).

Cada imagem a ser classificada é subdivida em blocos, sendo que cada bloco re-
cebe uma classificagéo V € [0, 1]. Assim, quanto mais préxima de 1 (V > 0.5) for a saida
da RNA, que é classificacdo de um bloco, mais branco é atribuido a sua cor e, consequen-
temente, maior € a certeza de que seja uma regido navegavel. Isso significa que o conjunto
das caracteristicas deste bloco € considerado mais navegavel. De forma oposta, quanto
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mais proxima de 0 for a classificagdo de um bloco (V' < 0.5), mais preto € seu bloco e maior
€ a certeza de que € uma regiao nao navegavel.

Figura 4.7 — Imagens a serem classificadas (a), obtidas pelo veiculo aquatico da figura
4.1(a), e mapas de navegabilidade destas imagens classificadas (b), nos quais quanto mais
branco maior € a certeza de regiao navegavel.

4.4.4  Classificando novas imagens

Apds a implementacdo do método descrito nas se¢des anteriores, 0 passo se-
guinte foi incorpora-lo em um veiculo aquético, como prot6tipo, para permitir a realizagéo
de testes e avaliacdo. Uma descrigdo deste protétipo € apresentada na segao 5.4. Assim,
quando o veiculo é colocado na superficie aquética, novas imagens sdo adquiridas pela
camera acoplada. Cada nova imagem é subdivida em blocos e para cada bloco sao pro-
cessadas as medidas estatisticas para os 8 espacos de cor, conforme descrito nas segoes
4.1 e 4.2. Estas caracteristicas sao, entdo, normalizadas e padronizadas, gerando 0s novos
valores dos escores.

Os escores dos novos blocos de imagem sao projetados nas coordenadas de es-
paco do PCA. Para este fim, foi calculada uma multiplicacdo de matrizes sobre a matriz de
mudanca de base para a alteracao da base das caracteristicas extraidas:
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SC=D.Z , (4.17)

sendo D a matriz de autovetores ordenados e obtidos pelo PCA (equacao 4.13), e Z o vetor
de caracteristicas normalizadas e padronizadas extraidas de cada bloco.

Os escores SC dos k componentes principais, correspondente de cada bloco, séo,
entdo, submetidas para as RNAs. Cada bloco é classificado gerando uma saida, uma matriz
na qual cada elemento corresponde a um bloco de imagem classificado, gerando o mapa
de navegabilidade. Este mapa guiara a tomada de decisdes sobre a dire¢cao que o veiculo
deve seguir. A proxima secdo descreve o desenvolvimento do algoritmo de navegacéo e
processo de tomada de decisdo que foi implementado.

4.5 Navegacao

Apds a construgcao do método de identificagao, foi desenvolvido um algoritmo de
navegagao para interpretar o mapa de navegabilidade gerado, a fim de definir agées sobre
o veiculo para que possa navegar por um ambiente. Considerando os varios desafios que a
navegacao em ambientes reais apresentam, seria possivel chegar a decisdées ou construir
alternativas para executar agdes de problemas complexos e de natureza dindmica com to-
mada de deciséo [54]. Desta forma, foi proposto um algoritmo para navegacao baseado no
conceito de Maquina de Estados Finitos (MEF). Este algoritmo é matematicamente definido
como um quintupla, 4.18:

Mc=1{Q,1,f, q,F} (4.18)

onde Q representa o conjuntos de estados; / representa as entradas para a MEF; f a fungao
de transicao de estados; qo 0 estado inicial; F o conjunto de estados de parada da MEF. As
tomadas de decisbes sdo baseadas no mapa de navegabilidade, o qual o algoritmo avalia,
toma a decisdo dentro dos estados em que se encontra (por exemplo, "vira a esquerda"ou
"siga em frente"), e envia esta informagao para que o veiculo acione seu hardware e execute
a acao sobre o ambiente. Todo o processo desde a identificacdo e navegacao pode ser
visualizado na figura 4.1.

O processo de andlise do mapa de navegacao pelo algoritmo para a tomada de
decisdes € baseado em areas pré definidas, como mostra a Figura 4.8(a), na qual cada
area consiste em uma entrada para a MEF. Para cada imagem classificada s&o definidas
as regides SP1, SP2, SP3 e SP4, que sao delimitadas pelas linhas L1, L2 e L3. Com
as areas definidas, é realizada uma busca para determinar quais areas estdo com maior
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probabilidade para tomar a acdo de navegacdo. As linhas L2 e L3 da Figura 4.8(a), séo
definidas, respectivamente, através das seguintes equagoes:

Figura 4.8 — Definigcdo das areas para as tomadas de decisdes (a); Busca das classificagdes
baseada nas areas pré definidas (b); Combinacéo entre a areas pré definidas com o mapa
de navegabilidade (c).

Yo = %nr + Xo,

1 (4.19)
Y3 = 5nr+nC—X3,

onde nr é o numero de linhas de blocos e nc € o numero de colunas de blocos, do mapa de
navegabilidade gerado. A definicdo das regides SP2 e SP4 é feita através dos indices de
y» € y3, que representam as linha da matriz de blocos do mapa de navegabilidade, e x. € x3,
que correspondem aos indices das colunas do mapa de navegabilidade. Assim os valores
y» € Xo Sao, respectivamente, a linha e a coluna de L2, e y; e x3 s@o a linha e a coluna
de L3. A origem esta no canto superior esquerdo do mapa navegacao e y é orientado de
cima para baixo. A figura 4.8(b), mostra a busca sobre 0 mapa de navegacao de forma a
quantificar cada area para a tomada de decisdo. A linha L1 ¢ identificada automaticamente
pela classificacao da primeira RNA, sendo definida pela linha superior dos blocos que tém
pelo menos 25% da classificagdo como "navegavel"(ver secao5.3.2 para maior detalhes).

Por exemplo, se a maioria dos blocos pertencentes a area SP2 possuir a classifi-
cagao V > 0.5, ou seja, mais proxima a 1, e a maioria dos blocos das areas SP3 e SP4
possuir uma classificagdo mais proxima a 0 (V < 0.5), vira-se a esquerda. De forma con-
traria, se a maioria dos blocos pertencentes a area SP4 possuir a classificagdo V > 0.5,
vira-se a direita. Todas as areas sdo comparadas, e a agdo sempre consiste em ir na
direcdo da area que tiver o maior nimero de blocos navegaveis.

Uma vez que as areas sao delimitadas, uma MEF define se o veiculo deve perma-
necer na mesma direcao, virar a esquerda, virar a direita ou parar. A Figura 4.9, apresenta
o diagrama de sequéncias da MEF para as tomadas de a¢des de acordo com andlise rea-
lizada sobre 0 mapa de navegabilidade. Existem outros estados que poderiam ser desen-
volvidos para o controle de navegagéo, mas o escopo deste trabalho se limita aos quatros
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comandos definidos em Q, que séo "para frente", "virar a direita", "virar a esquerdae "pa-

rar.

Portanto, inicialmente é contado o nimero de de blocos classificados como "nave-
gavel"em cada regido. O processo de decisao pode ser resumido da seguinte maneira:

« Se a linha do horizonte, L1, for inferior a g.nr, o veiculo deve parar. Isto ocorre princi-
palmente quando ha poucos (ou nenhum) blocos navegaveis na frente do veiculo;

+ Se 0 numero de blocos classificados como "navegavel'em SP2 é maior do que em
SP3 e SP4, o veiculo deve virar a esquerda;

« Se o0 nimero de blocos classificados como "navegéavel'em SP3 é maior do que em
SP2 e SP4, o veiculo deve seguir em frente;

+ Se 0 numero de blocos classificados como "navegavel'em SP4 € maior do que em
SP2 e SP3, o veiculo deve virar a direita;

+ Se 0 numero de blocos classificados como "navegavel'em SP2, SP3 e SP4 for igual,
a prioridade € sempre tomar a agao de seguir em frente.

Quantifica -
> Para frente
mapa SP3— Reset Ativa
navegabilidade regido hardware
Roset »| Virar esquerda v
» Rese iva
SP2 regido hardware
»| Virar direita -
SP4— Reset Ativa

regido hardware

Figura 4.9 — Diagrama de sequéncias das ag¢des da MEF.

4.5.1 Consideragao final

A abordagem baseada em tomada de decis6es é uma simples prova de conceito,
desenvolvida para garantir desempenho rapido quando incorporada no veiculo aquatico.
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Foi usada uma MEF porque € simples de descrever uma sequéncia de estado, facilitando a
mudanca de um estado para outro, ou a definicdo de novos estados, considerando diferen-
tes contextos para cada imagem de entrada. A adoc¢ao do uso de uma MEF é uma proposta
para demonstrar a navegagao com base no mapa de navegabilidade gerado, uma vez que
todo o método foi embarcado a um veiculo aquatico.

Outros métodos poderiam ser aplicados para interpretacdo do mapa de navegabi-
lidade, visando a extragdo de mais informacdes para o gerenciamento das agdes a serem
tomadas pelos veiculos em determinados estados que poderiam surgir no trajeto em nave-
gacao aquatica aberta.

Para complementar a metodologia apresentada até o momento, o capitulo 5 des-
creve uma série de experimentos isolados, com o objetivo de mostrar o0 desempenho e a
precisdao do método proposto. Métricas de desempenho e avaliacées sobre os resultados
e os testes, validam e ressaltam a descricdo do método, bem como o entendimento do
trabalho apresentado.
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5. TESTE E RESULTADOS

Visando analisar e validar o método proposto, foram realizados varios experimen-
tos com o objetivo de coletar dados e informagbes para fundamentar e complementar a me-
todologia explicada, alcangando, assim, os resultados esperados para este trabalho. Esta
coleta de dados e informacgdes foi feita em ambientes reais, em diferentes condigdes, para
se aproximar ao maximo das condi¢coées de navegacao que o veiculo aquatico podera en-
contrar. Mais especificamente, foram coletados videos gravados com uma camera acoplada
em um veiculo aquatico controlado remotamente em diferentes ambientes. Os trajetos fo-
ram percorridos em duas lagoas apds um forte periodo de chuva, para conseguir obter uma
caracteristica na superficie aquatica com indicie de turbidez elevada.

A Figura 5.1(a) apresenta o veiculo de superficie aquatica utilizado para coletar as
imagens. Este veiculo € um barco estilo lancha controlado remotamente e que foi adaptado
com uma estrutura para ser acoplada uma camera para a coleta do video. A camera uti-
lizada foi uma Samsung L100, configurada a uma resolugéao de (320 x 240) pixels com 30
FPS. A Figura 5.1(b) ilustra uma imagem coletada pela camera que foi acoplada ao veiculo.
Esta imagem apresenta a diversidade de um ambiente real, como a vegetagao presente na
encosta e a reflexdo do céu sobre a agua.

Figura 5.1 — Barco utilizado para a coleta dos dados (a) e um exemplo de imagem coletada
do ponto de vista do veiculo aquatico (b).

As ferramentas utilizadas para a construgdo e desenvolvimento do método pro-
posto foram a linguagem de programagao C, com auxilio das bibliotecas OpenCV e FANN
(Fast Artificial Neural Network Library). A biblioteca OpenCV foi utilizada para trabalhar
principalmente no processamento, controle e exibicdo das imagens [3]. A biblioteca FANN
implementa redes neurais artificiais de multicamadas na linguagem C [12], sendo, portanto,
usada na criagao, gerenciamento e execugao da rede neural. As demais funcoes e rotinas
como o PCA, foram desenvolvidas na linguagem C [33] (sec¢éo 4.2). Para os experimentos,
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foi definido que o tamanho do bloco seria de r = s = 10 pixels (se¢éo 4.1), uma vez que as
imagens possuem tamanho de 320 x240, o que significa que cada imagem coletada possui
a quantidade de 768 blocos.

De forma a separar os testes e os resultados, esse capitulo esta dividido da se-
guinte forma. A secéo 5.1 apresenta o conjunto inicial de frames utilizados para treinamento
e as informagdes necessarias para a extracao dos dados e o aprendizado do ambiente, que
visam gerar o conhecimento necessario para diferenciagao e distingdo na classificagao do
ambiente a ser analisado. A secéo 5.2, apresenta como foi modelada e construida a rede
neural, bem como os parametros analisados em sua fase de treinamento, almejando o ma-
ximo desempenho para a classificacdo. A secao 5.3 apresenta os resultados obtidos com
a classificacdo de algumas sequéncias de imagens em varios cenarios para demonstrar
o desempenho do classificador construido e melhorias sobre o préprio classificador com
variacoes dos dados de entrada com o intuito de analisar a adaptacao do classificador em
diferentes condi¢cdes que podem surgir em ambientes reais. Por fim, a secao 5.4 descreve
como foi construido e embarcado o método proposto, bem como o hardware utilizado para
a construcao do protétipo de um veiculo aquatico, onde foi implementado o algoritmo de
navegacao. Avaliacoes e testes do algoritmos de navegacédo sdo apresentados na tomada
de decisdo baseado em MEF de forma a validar a aplicagdo de um veiculo auténomo de-
senvolvido para navegar em superficies aquaticas turvas.

5.1 Definicao dos parametros iniciais

Nesta secao é apresentado o conjunto de imagens usadas para extrair todas as
caracteristicas para gerar os dados necessarios para o treinamento do classificador. A
primeira etapa consistiu na coleta de um video de treinamento. Para isto, foi gravado um
video treinamento de aproximadamente 10 minutos usando o veiculo apresentado na Figura
5.1(a). Deste video foram extraidos 15 frames aleatérios que foram salvos como o conjunto
de frames de treinamento, que é apresentado no apéndice B.

Com o conjunto de treinamento definido, cada frame passou pelo processo de
divisdo em blocos. Em seguida, foi realizada uma segmenta¢gdo manual dos blocos sobre
cada frame de entrada, com a finalidade de atribuir pesos. De acordo com o processo de
treinamento supervisionado do classificador, é necessario fazer esta atribuicao de pesos
sobre cada bloco dos frames de treinamento. Sendo assim, foi realizado o processo de
anotagdo, que consistiu em pintar os blocos para identificar as duas classes de regido:
navegavel e ndo navegavel. Nesta etapa, cada bloco foi segmentado e recebeu um peso,
como detalhado na secao 4.4.2. Portanto, para cada bloco segmentado com cor verde foi
atribuido peso 1, sinalizando uma regidao navegavel, e para cada bloco segmentado com
cor vermelha foi atribuido peso 0, sinalizando uma regido nao navegavel. Esse processo de
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anotagdo de pesos serve tanto para a extracao das caracteristicas detalhado na se¢éo 4.2,
quanto para o treinamento da RNA, uma vez que se consegue distinguir as duas classes de
regides presentes em cada frame e extrair toda informagao, gerando deste modo os dados
necessarios para a criagdo dos atributos e os valores dos pesos dos bloco para a etapa de
treinamento. Como comentado na segéo 4.3.1, estes dados estdo em escalas de padroes
diferentes, eles sdo normalizados e padronizados para a etapa seguinte de redugéo de
dimensionalidade por andlise de componente principal, gerando os escores dos CPs.

5.1.1 Reducao da dimensionalidade por analise de componente principal

Apds a definicdo da colecdo dos frames de treinamento, atribuicdo de pesos e
célculo das caracteristicas para cada bloco de cada frame com os valores normalizado e
padronizado, a matriz de dados para redugéo de dimensao esta pronta. Seguindo a metodo-
logia apresentada nas segodes 4.2 e 4.3, esta matriz de dados corresponde as informacdes
disponiveis e ao conjunto de dados para o calculo dos componentes principais e redugéo de
dimensionalidade. Componentes que contém a combinacao de todos atributos necessarios
para o treinamento e criagcao do classificador, responsavel pela distingao e identificagcdo de
cada classe presente nos frames a serem classificados pelo classificador.

O PCA é aplicado com a finalidade de reduzir a dimenséo dos conjuntos de dados
e definir a quantidade de neurdnios de entrada da RNA, por selecdo dos CPx primeiros
componentes. A figura 5.2 apresenta o grafico scree plot, calculado sobre a matriz de
entrada. Com o gréfico, foi possivel definir a quantidade de CP k = 6, de acordo com a
metodologia apresentada na redugéo de dimensionalidade por anélise de grafico scree plot
e o critério de selegao de um limite 7 > 1 de autovalores superiores a esse limite 7.

A tabela 5.1 apresenta os resultados das varidncias (autovalores), a porcenta-
gem de variancia e a porcentagem cumulativa obtida com os componentes principais, para
os seis primeiros CPs definidos. A inclusdo de mais CPs aumentaria a dimensionalidade
sem aumentar muito a representatividade dos autovalores, uma vez que a porcentagem
de variancia do CP; e CPg representam 2,00% e 1,61%, respectivamente, somando uma
porcentagem de variancia quase equivalente ao CPs.

Através da tabela 5.1 é possivel verificar que a maior quantidade de variancia dos
dados é do primeiro componente principal, CP;, o qual representa aproximadamente 45%
da variancia total dos dados originais. De acordo com lan et al. [24], com a varidncia dos
seis primeiros CPs foi possivel expressar 90,73% dos dados originais. Ou seja, todas as
32 variaveis originais podem ser analisadas a partir desses seis CPs, 0 que garante uma
reducdo das varidveis de aproximadamente 81%. Por fim, com a sele¢cdo dos principais
CPs, o conjunto de dados com 32 variaveis, foi reduzido a seis variaveis, formando, assim,
o conjunto de dados de treinamento.
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Figura 5.2 — Gréfico scree plot dos componentes calculados.

Tabela 5.1 — Tabela de valores do total de variancia explicada por componente.

Componentes Valores préprios iniciais |
Autovalores % de variancia % cumulativa
CP; 14,304 44,699 44,669
CP, 7,069 22,092 66,791
CP; 3,353 10,477 77,269
CP, 1,844 5,761 83,030
CPs 1,393 4,354 87,384
CPs 1,073 3,352 90,736

Para entender como cada variavel impacta em cada componente, uma forma de
visualizagao é utilizar uma plotagem do grafico de escores dos componentes principais, que
€ o conjunto de dados de treinamento. O grafico da Figura 5.3 apresenta a distribuicao dos
escores projetados no subespago definido para os trés primeiros componentes CP;, CP: e
CP;.

Com o gréfico da Figura 5.3, é possivel observar a distribuicdo e projecao dos es-
cores rotulados no subespaco definido pelos trés primeiros componentes. Pode-se observar
nesta figura uma boa separagéo dos blocos classificados como navegavel (vermelho) dos
nao-navegaveis (azul), e uma distincdo e separacao nao-linear. Essa é a razao pela qual
nés empregamos uma rede neural artificial como um classificador, pois devido a este fato
as coordenadas dos dados neste subespago sdo usadas como entradas para a formagéao
e treinamento da rede neural. A proxima se¢ao aborda como os CPs caracterizam a rede
neural, bem como cada entrada para o treinamento e classificagdo da rede neural.
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Figura 5.3 — Caracteristicas padronizadas a partir de blocos de treinamento projetado no
subespaco definido pelos trés componentes principais do PCA.

5.2 Rede neural e avaliagcées

Com a definicdo dos componentes principais, e apds o calculo do conjunto de
dados de treinamento, é construida a rede neural. A figura 5.4 apresenta a modelagem final
da rede neural, na qual os seis neurdnios correspondentes aos escores dos seis primeiros
componentes principais definiram a camada de entrada, a camada intermediaria com trés
neurdnios e a saida com um neurdnio. Com a RNA arquitetada foram realizadas analises e
avaliagbes com o objetivo de coletar informacdes sobre o treinamento e o grau de certeza
que a RNA possui sobre os padrdes determinados, conforme definido na secao 4.4.1. O
objetivo da avaliagao é buscar a importancia dos padrées classificados erroneamente, para
os resultados em que a diferenca esperada e a obtida é pequena.

Alguns parametros ja foram definidos para a realizacdo dos testes sobre a RNA
arquitetada. Assim, a taxa de porcentagem de acerto variou de 0,1 a 0,3. Os demais
parametros como fungao de ativagao nao foram modificados ao longo do treinamento, sendo
que para a fungao de ativagdo na camada intermedidria e para a camada de saida foi
utilizada a funcao sigmoidal.

Vale ressaltar que a fungao de ativacdo sigmoidal aplicada nos neurénios da ca-
mada intermediaria é Util para introduzir a néo linearidade nas RNAs. Sem linearidade, as
camadas intermediarias nao tornam as RNAs multi perceptron, deixando uma RNA simples
perceptron, e a fungéo linear aplicada na camada de saida é mais direcionada e apropriada
para variaveis continuas, diferente deste caso [31].
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Figura 5.4 — Modelagem final da rede neural artificial.

5.2.1 Treinamento

Com os pesos e o0s bias inicializados, a RNA esta pronta para o treinamento. Por
se tratar de uma rede feedforward, foi utilizado o algoritmo de treinamento resilient propa-
gation, em que 0s pesos sinapticos da rede sédo ajustados de acordo com a propagacao do
erro de sinal com o conjuntos dos dados em treinamento. Em outras palavras, para superar
as desvantagens da gradacao descendente e adaptar os pesos de tal forma, que o erro
quadratico da rede seja minimizado, o algoritmo resilient propagation realiza uma adap-
tacao local de atualizacao de pesos de acordo com o comportamento da fungao erro. Ao
contrario de outras técnicas adaptativas, o efeito do processo de adaptacao do algoritmo re-
silient propagation nao sofre muito pela influéncia imprevisivel do tamanho dos derivativos,
mas depende somente do comportamento temporal de seu sinal, elevando seu processo
de adaptacdo. Por se tratar de um treinamento adaptativo € considerado um algoritmo
avancgado, eficiente e transparente, que alcanga bons resultados para muitos problemas [8].

Como comentado na secao 4.4.1, foi utilizada uma fungdo de pontuagao com base
no método de avaliacdo S, em que cada neurdnio é recompensado quando menor for seu
erro no treinamento. De forma justa, a inicializagéo do treinamento foi utilizando a fungéo
de randomizacao dos pesos de todos o0s neurénios, na faixa de -0.1 a 0.1 de acordo com o
vetor de pontuacao para contar a frequéncia de erro para cada padrao de classificacdo. E
para cada configuragéo utilizada foram executados um total de 5 vezes o treinamento.

Quanto ao tempo de treinamento, foram adotados dois par@metros como critérios
de indicagao de ponto de encerramento. O primeiro foi o nUmero maximo de ciclos, sendo
definido um limite de 5.000 ciclos. E muito comum ocorrer a generalizagdo em determinados
instantes no treinamento, causando o overfitting ou super ajustamento, que é quando a RNA
comega a degenerar e aprender padrdes incorretos e sua precisdo nao é a representagéo
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da realidade [49]. De forma a contornar esse problema foi adotada uma estratégia de
comparagao do método de avaliagdo S, na qual, considerando o seu ciclo, cada recomego
€ comparado a saida do método de avaliagdo S anterior. Deste modo, calcula-se a nova
saida de S que determina a precisao para interpretacdo da saida da RNA, ou seja, quando
a rede comegar a incorporar o ruido presente nos dados, o que causa degradacao na sua
capacidade de generalizacao, € a pontuagéo S de resultado étimo.

Como o critério de avaliagcao € dado pela pontuacao S, que relaciona as informa-
¢cbes de erro médio, é possivel utiliza-lo como métrica do grau de precisao que a RNA possui
sobre determinados padrdes. O objetivo do método de avaliagdo S € dar maior importancia
aos padrdes classificados erroneamente quando a diferenca entre o resultado esperado e o
obtido é muito pequena. A figura 5.5(a) apresenta o grafico de EQM e a figura 5.5(b) a saida
do método de avaliagdo S para um ciclo de treinamento. E possivel notar que ha melhorias
no aprendizado entre os ciclos 170 e 1075, alcangando o valor de S = 95.52%. Enquanto
que EQM mostra uma convergéncia ja no ciclo 150. Essa pequena melhora mostrou um
aumento na classificacdo de blocos ndo navegaveis, mostrando maior confianga e certeza
no resultado.

Figura 5.5 — Grafico do valor de erro quadratico médio no treinamento da RNA (a) e valores
do método de avaliagdo S obtidos no treinamento da RNA com 5.000 spochs (b).

Um exemplo desta melhoria pode ser visto na figura 5.6, na qual um frame foi clas-
sificado para testar a RNA. A figura 5.6(a) apresenta o resultado do frame classificado com
a RNA cujo seu treinamento foi concluido no spochs 200. Ja a 5.6(b), apresenta 0 mesmo
frame classificado na qual a RNA teve o treinamento concluido no limite de 5.000 spochs. E
possivel observar que a RNA possui mais certeza quando ha blocos mais brancos, simboli-
zando que a classificagdo € mais préxima a 1 para os blocos navegaveis. De forma similar,
a RNA com o limite de spochs em 200 retorna cores mais escuras, simbolizando pouca
certeza na classificagcao dos blocos.
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Figura 5.6 — Comparagéao de um frame classificado com diferentes treinamentos da RNA:
Classificagao com treinamento finalizado no spoch 200 (a) e no spoch 5.000 (b).

5.2.2  Consideragdes

Ao realizar os testes na fase de treinamento da RNA foi possivel, perceber que
0 método de avaliagdo S alcanga bons resultados em treinamentos de ciclos mais longos,
porém, o método de EQM também possui bom desempenho em varias situacdes ou casos.
Com a comparagao entre os métodos de avaliagédo, foi possivel constatar que o método
S possui maior certeza em blocos navegaveis, blocos de maior interesse na navegacao.
Deste modo, 0 método de pontuagao S foi adotado, pois forga a RNA a buscar o maximo da
avaliagdo em treinamento e maximiza a classificagéo e identificagdo das regido navegaveis
do ambiente.

5.3 Classificacao

A fim de avaliar o método proposto, foi realizada uma fase de classificagdo desti-
nada a obter uma andlise, métricas e resultados do classificador construido. Para realizar
esta etapa, novos videos foram coletados em trés cenarios diferentes, definidos como ce-
narios I, I, Il a fim de explorar o maximo a diversidade de ambientes. Para cada amostra foi
realizada uma segmentacdo manual a fim de mensurar a qualidade do classificador. A seg-
mentagdo manual realizada € similar ao processo de anotagéo (se¢éo 4.4.2), em que para
cada bloco ndo navegavel é atribuido peso "0"vermelho e bloco navegavel peso "1"verde.
O resultado V da saida do classificador determinar qual classe cada bloco classificado per-
tence (V > 0.5) navegavel e (V < 0.5) ndo navegaveis. Esses valores foram utilizados para
fazer a analise qualitativa e quantitativa do desempenho do classificador. Com estas anali-
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ses busca consolidar a robustez do método desenvolvido, de forma a mensurar a qualidade
e precisao do classificador.

Os videos de classificagdo sdo amostras de navegagédo de aproximadamente 5
minutos, dos videos foram extraidos de 15 a 25 frames aleatérios sobre trés cenarios. A
extracdo dos frames foi aleatéria de acordo com a quantidade de frame utilizados como
amostra, sobre o total de frames do video de classificacdo. Deste modo, sdo extraidos fra-
mes de todo o video coletado, abrangendo diferentes condi¢des do cenario e diversificando
a colecdo para classificagdo. A técnica quantitativa para desempenho do classificador foi
baseada no trabalho de Fawcett et al. [13], chamada ROC (Receiver Operating Characte-
ristics) que é uma técnica de visualizacao, organizacao e selecao de classificadores com
base em seu desempenho, que tém sido muito utilizados na literatura para representar o
equilibrio entre as taxas de sucesso e as taxas de falso sucesso de classificadores.

O desempenho do classificador se da pelos valores entre a segmentacao realizada
manualmente e a classificagcéo realizada pelo classificador. As métricas de desempenho
sdo os somatorios dos valores de: Verdadeiro positivo, que ocorre quando o resultado é
positivo, assim como na realidade; Verdadeiro negativo, que ocorre quando o resultado é
negativo, assim como na realidade; Falso positivo, ocorre quando o resultado é positivo,
mas na realidade ele é negativo; e Falso negativo, que ocorre quando resultado é negativo,
mas na realidade ele € positivo. Com estes valores € possivel calcular taxas de acuracia,
sensibilidade e precisao do classificador em cada cenario avaliado.

Os calculos das métricas de desempenho sao feitos através das seguintes equa-
¢oes:

» Acuracia:

Verdadeiro positivo + Verdadeiro negativo
(Verdadeiro positivo + Falso positivo) + (verdadeiro negativo + Falso negativo)

(5.1)

» Sensibilidade:

Verdadeiro positivo (5.2)
Verdadeiro positivo + Falso negativo '
* Precisao:
Verdadeiro positivo (5.3)

Verdadeiro positivo + Falso positivo
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Assim, foi possivel calcular para cada frames das amostras a acuracia (equagao
5.1), a sensibilidade (equagéo 5.2) e a precisao (equacao 5.3). A seguir é feita uma descri-
¢ao de cada cenario avaliado e dos resultados do classificador na identificacao da superficie
aquatica, considerando a técnica de analise de desempenho apresentada.

5.3.1 Cenério |

Inicialmente, foi utilizado o0 mesmo cenario do treinamento, mas com outra trajeto-
ria de navegacao, para avaliar o desempenho do método. O cenério |, € um cenario rural,
composto inteiramente por vegetacéo, arvores, pedras € grama na encosta. Ao analisar o
video resultante, foi possivel notar a incidéncia de reflexo do céu na superficie aquatica,
alterando a propriedade Optica da superficie turva.

No apéndice C ¢ apresentado o resultado obtido na classificagdo do cenario | pelo
classificador. A figura C.1 do apéndice apresenta os frames da seguinte maneira: na coluna
(a) estdo os frames de entrada, que consistem nas amostras extraidas aleatoriamente do
video de classificagdo do cenario I; na coluna (b) sdo apresentados os frames de entrada
com o resultado da segmentagdo manual, na qual os blocos pintados de vermelho equiva-
lem a regido ndo navegavel e os pintados de verde a regiao navegavel; a coluna (c) contém
o resultado obtido pelo classificador para cada frame de entrada, no qual quanto mais preto
for o bloco, maior € a certeza de uma regido nao navegavel, e quanto mais branco, maior
€ a certeza de uma regiao navegavel; na coluna (d) é realizada um sobreposicao entre o
frame de entrada e o resultado da classificacao, apresentando entao, a regiao navegavel.

A tabela 5.2 apresenta em detalhes o célculo das métricas de desempenho do
classificador para cada frame avaliado do cenario |, com o objetivo de demonstrar de forma
quantitativa a performance do classificador. A média para acuracia, sensibilidade e precisdo
sobre o cenario avaliado foram: 92.15 %, 87.28 %, 92.70 %, respectivamente.

Ao analisar os frames classificados no apéndice C.1 e os resultados de desem-
penho da tabela 5.2, € possivel observar uma maior imprecisao nos blocos em que houve
reflexo do céu sobre a agua. Esta incerteza é previsivel, uma vez que o classificador se ba-
seia na combinagao de caracteristicas de cores e texturas para a classificagdo da regiao na-
vegavel. Por exemplo, ao extrair os atributos de uma superficie aquatica que possui reflexo
do céu, ao realizar a classificacdo com essa pertubagéo a rede inevitavelmente apresentara
oscilagédo na classificacdo do bloco. De modo a contornar esse problema apresentado na
classificagdo e buscar um resultado mais preciso, foi adotada a estratégia de criagdo de
uma segunda rede neural. Esta segunda RNA é ativada pela identificacédo da linha de hori-
zonte, e se destina a tratar somente estas oscilagdes apresentadas. Deste modo, a seguir é
demostrado como foi realizada a técnica de construcao e ativagao do segundo classificador.
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Tabela 5.2 — Tabela de valores e métricas de desempenho do classificador para o cenario |

Verdadeiro | Verdadeiro| Falso Falso , . . s
Frames " . iy ) Acuracia | Sensibilidade | Preciséo
Positivo Negativo | Positivo | Negativo

Frame 1 358 374 10 26 95.31 % 93.23 % 97.28 %
Frame 2 365 374 10 19 96.22 % 95.05 % 97.33 %
Frame 3 370 383 1 14 98.05 % 96.35 % 99.73 %
Frame 4 362 379 5 22 96.48 % 94.27 % 98.64 %
Frame 5 361 383 1 23 96.88 % 94.01 % 99.72 %
Frame 6 348 415 1 4 99.35 % 98.86 % 99.71 %
Frame 7 334 382 2 50 93.23 % 86.98 % 99.40 %
Frame 8 282 399 17 70 88.67 % 80.11 % 94.31 %
Frame 9 212 435 13 108 84.24 % 66.25 % 94.22 %
Frame 10 148 432 80 108 75.52 % 57.81 % 64.91 %
Frame 11 168 500 44 56 86.98 % 75.00 % 79.25 %
Frame 12 305 414 49 0 93.62% | 100.00% |86.16 %
Frame 13 332 409 23 4 96.48 % 98.81 % 93.52 %
Frame 14 308 371 29 60 88.41 % 83.70 % 91.39 %
Frame 15 318 395 15 40 92.84 % 88.83 % 95.50 %
Média do classificador: | 92.15 % 87.28 % 92.70 %

5.3.2  Linha do horizonte e segunda rede neural

A detecgéo da linha do horizonte nos frames foi utilizada como forma de ativagéo

da segunda RNA. O motivo deste experimento € contornar o problema dos blocos que
sofrem com a pertubacgéo do reflexo que causa imprecisao na classificacdo, uma vez que
muitas imagens possuem esta adversidade. Como a regido de interesse, que é superficie
navegavel, esta abaixo da linha de horizonte, a detecg¢do desta linha pode ser usada para
a escolha de uma estratégia de analise diferente para esta regido, melhorando assim, a
classificagao dos blocos.

A identificagao da linha do horizonte L1 é feita durante a classificagéo. Para isto,
cada linha de blocos no mapa de navegabilidade € analisada de cima para baixo, e a pri-
meira em que a RNA encontrou 25% de blocos navegaveis € a L1. Sua altura € entéo
calculada, determinando a sua posi¢cao no mapa de navegabilidade.

Portanto, para cada imagem P que esta sendo classificada, a linha L1 é definida
quando a contagem de blocos navegaveis B, de uma linha classificada como navegavel, for
maior ou igual ao valor de % do total de blocos da linha. A figura 5.7, apresenta dois frames
com o resultado obtido na identificagdo da linha L1, linha do horizonte. A figura 5.7 (a)
apresenta a imagem original, enquanto figura 5.7 (b) apresenta o resultado da identificagéo
e posigao da altura da linha de horizonte no mapa de navegabilidade.

A construcao da segunda RNA foi destinada a tratar a questao do reflexo que pode
ocorrer nos blocos abaixo da linha do horizonte. Assim, o conjunto de treinamento desta
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Figura 5.7 — Identificacdo da linha de horizonte nos frames do video (a) e no respectivo
mapa de navegabilidade (b).

segunda RNA recebeu como entrada apenas os blocos dos frames de treinamento que
apresentavam reflexo. Utilizando o mesmo conjunto de treinamento do apéndice B, a Figura
5.8 ilustra como foi realizado o processo de anotagcao em dois frames. Seguindo o0 mesmo
conceito apresentado na segao 4.4.2, os pesos para a segunda RNA foram limitados sé
a blocos com reflexo. Assim, blocos segmentados com a cor verde mantiveram o padrao
de peso 1, e blocos segmentados com a cor vermelha receberam peso 0. Mas, para nao
haver uma contradigdo no processo de treinamento, blocos contendo o céu ndo possuem
nenhum peso, de modo que blocos que ndo estiverem sinalizados, ndo entram no processo
de treinamento, sendo como se ndo existissem.

Figura 5.8 — Definicao das classes navegaveis e ndo navegaveis para o treinamento do
segundo classificador
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A criagdo, definicédo e treinamento da segunda RNA seguiu a mesma metodologia
apresentada na construgao do primeiro classificador, descrita nas segdes 4.1 a 4.4. Essa
segunda RNA apresenta a seguinte topologia: quatro neurénios de entrada, dois interme-
diarios e um de saida. Foram feitos cinco treinamentos de 5.000 ciclos e o ponto étimo
alcancgado foi de S = 96,32%. A Figura 5.9, apresenta o processo de utilizagdo do segundo
classificador criado para tratar possiveis reflexos apresentados pelas superficies aquaticas.

Classificador

Classificador | Classificador ||

Figura 5.9 — Processo do uso de dois classificadores com base na linha de horizonte para
a classificacao dos frames de entrada.

O processo de ativagcao do segundo classificador se da para cada bloco que esti-
ver com uma classificacao "possivelmente incorreta"e que estiver abaixo da linha do hori-
zonte. Em outras palavras, se um bloco abaixo da linha L1 resultar em um valor V < 0.5
pelo primeiro classificador, este bloco é submetido ao segundo classificador para uma nova
classificacdo. O processo de combinacao de dois classificadores busca melhorar o resul-
tado de uma possivel regido com reflexo sobre a superficie. Se este segundo classificador
retornar um valor de V < 0.5, ha uma maior certeza que seja um bloco realmente nao
navegavel. Para mostrar a melhoria tanto no mapa de navegabilidade quanto nas métricas
de desempenho, a Figura 5.10 apresenta a nova classificacdo de dois frames. A andlise
completa do resultado da classificagdo do cenario | pode ser visualizado no apéndice D, e
a Tabela 5.3 contém a andlise do desempenho e melhoria do cenario | reavaliado.

Ao realizar o célculo de desempenho sobre os frames reavaliados foi possivel notar
um ganho de desempenho em todas as métricas: acuracia, sensibilidade e precisdo. A
Figura 5.11, apresenta um grafico com o aumento de desempenho obtido com a uniéo entre
os classificadores. O aumento foi de 3.85 % para a acuracia, 9.08 % para a sensibilidade
e 1.2 % na precisdo. Isto mostra como € complexa uma classificagdo de ambientes reais
e como as influéncias em ambientes aquaticos estdo presentes e devem ser tratadas com
atencao.
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Tabela 5.3 — Tabela de valores e métricas de desempenho com o segundo classificador

Frames Verde}d.ewo Verdad.elro Fal.slo Fa|89 Acuracia | Sensibilidade | Precisao
Positivo | Negativo | Positivo | Negativo

Frame 1 371 374 10 13 97.01 % 96.61 % 97.38 %
Frame 2 383 374 10 1 98.57 % 99.74 % 97.46 %
Frame 3 375 383 1 9 98.70 % 97.66 % 99.73 %
Frame 4 372 379 5 12 97.79 % 96.88 % 98.67 %
Frame 5 369 383 1 15 97.92 % 96.09 % 99.73 %
Frame 6 351 415 1 1 99.74 % 99.72 % 99.72 %
Frame 7 351 382 2 33 95.44 % 91.41 % 99.43 %
Frame 8 352 399 17 0 97.79% | 100.00 % | 95.39 %
Frame 9 294 435 13 26 94.92 % 91.88 % 95.77 %
Frame 10 220 432 80 36 84.90 % 85.94 % 73.33 %
Frame 11 216 500 44 8 93.23 % 96.43 % 83.08 %
Frame 12 306 414 48 0 93.75% | 100.00 % | 86.44 %
Frame 13 335 409 23 1 96.88 % 99.70 % 93.58 %
Frame 14 355 371 29 13 94.53 % 96.47 % 92.45 %
Frame 15 347 395 15 11 96.61 % 96.93 % 95.86 %

Média do classificador: | 95.85 % 96.36 % 93.86 %

5.3.3 Cenario ll

A fim de avaliar o desempenho do método apresentado, foram feitos testes usando
imagens de um segundo cenario. O cenario Il também é um ambiente rural, mas apresenta
menos vegetagao e algumas casas que sdo um tipo de obstaculo para o veiculo aquéatico. E
possivel analisar que no segundo cenério houve pouca incidéncia de reflexo do céu sobre
a superficie, mas ha um reflexo sutil da vegetacao e das constru¢des, como mostram as

Figuras do apéndice D.

Figura 5.10 — Dois frames que mostram a melhoria no mapa de navegabilidade obtido pela

unido dos dois classificadores desenvolvidos.
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Figura 5.11 — Ganho de desempenho nas métricas avaliadas com a utilizagdo dos dois
classificadores no cenario .

Usando os mesmos classificadores treinados para o cenario | e buscando men-
surar o grau de adaptacao do método apresentado, o veiculo aquatico foi inserido em um
segundo cenario para coleta de uma sequéncia de videos. O objetivo era testar um novo
cenario com maior diversidade e complexidade semelhante a uma possivel aplicacao real.
Para este experimento se procurou aumentar a complexidade a partir de uma sequéncia
de imagens em diferentes condigbes climaticas e de iluminagao, através da coleta de ima-
gens em diferentes datas e horarios do dia, totalizando quatro videos. De cada video foram
extraidos seis frames aleatérios para classificacao, totalizando um conjunto de 24 frames.

O apéndice D, apresenta os frames extraidos e o resultado obtido para os quatro
videos do segundo cenario. A tabela 5.4, apresenta a métrica de desempenho para o
cenario ll, em que a média de acurécia, sensibilidade e preciséo foi de 93.35 %, 96.26 %,
90.53 %, respectivamente.

5.3.4 Diversificando a entrada

Buscando aumentar ainda mais a complexidade dos cenarios e avaliar a qualidade
dos classificadores desenvolvidos, foram propostas algumas varia¢gées no conjunto de fra-
mes de entrada. Neste caso, foram usados cendrios mais heterogéneos, com situagdes
reais de possiveis aplicacdes de desastres naturais, tanto na etapa de classificacdo como
no treinamento. Estas imagens correspondem ao cenério lll.

O Cenario lll corresponde a um ambiente urbano e descreve uma situagao real de
desastre natural. As imagens que compdem este cenario foram adquiridas durante um pe-
riodo de enchentes quando varias pessoas ficaram desabrigadas. Ambientes deste género
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Tabela 5.4 — Tabela de valores e métricas de desempenho do classificador para o segundo
cenario avaliado.

Frames Verde}cjelro Verdadglro Fa!s_o Falsg Acuracia | Sensibilidade | Precisao
Positivo Negativo | Positivo | Negativo

Frame 1-1 315 430 3 20 97.01 % | 94.083% 99.06 %
Frame 1-2 502 239 19 8 96.48 % | 98.43 % 96.35 %
Frame 1-3 317 436 1 14 98.05% | 95.77 % 99.69 %
Frame 1-4 352 349 60 7 91.28 % | 98.05% 85.44 %
Frame 1-5 308 365 88 7 87.63% | 97.78 % 77.78 %
Frame 1-6 300 447 1 20 97.27% | 93.75% 99.67 %
Frame 2-1 309 429 19 11 96.09 % | 96.56 % 94.21 %
Frame 2-2 451 286 7 24 9596 % | 94.95% 98.47 %
Frame 2-3 297 440 20 11 95.96 % | 96.43 % 93.69 %
Frame 2-4 302 447 12 7 97.53% | 97.73% 96.18 %
Frame 2-5 309 416 36 7 94.40% | 97.78 % 89.57 %
Frame 2-6 304 375 88 1 88.54% | 98.61% 77.55 %
Frame 3-1 305 403 45 15 92.19% | 95.31% 87.14 %
Frame 3-2 350 348 57 13 90.89 % | 96.42 % 86.00 %
Frame 3-3 382 348 22 16 95.05% | 95.98 % 94.55 %
Frame 3-4 362 303 86 17 86.59 % | 95.51% 80.80 %
Frame 3-5 383 336 34 15 93.62% | 96.23 % 91.85 %
Frame 3-6 309 365 89 5 87.76 % | 98.41 % 77.64 %
Frame 4-1 403 297 49 19 91.15% | 95.50 % 89.16 %
Frame 4-2 315 416 26 11 95.18 % | 96.63 % 92.38 %
Frame 4-3 427 325 6 10 97.92% | 97.71 % 98.61 %
Frame 4-4 398 337 24 9 95.70% | 97.79 % 94.31 %
Frame 4-5 302 440 8 18 96.61 % | 94.38% 97.42 %
Frame 4-6 325 302 107 34 81.64% | 90.53% 75.23 %

Média do classificador: | 93.35 % 96.26 % 90.53 %

s&o mais complexos, uma vez que apresentam uma grande diversidade pois podem conter
pessoas, carros, animais e construgoes.

Para este experimento foram selecionadas 15 imagens de entrada que estéo apre-
sentadas na coluna (a) da Figura 5.12. Estas imagens séo de diferentes situacoes e ce-
narios, de forma a generalizar a0 maximo o conjunto de entradas para o experimento. A
coluna (b) apresenta a segmentacao manual realizada sobre as imagens de entrada para
a métrica de desempenho. J& a coluna (c), apresenta os resultados obtidos para cada ima-
gem de entrada, mostrando de forma qualitativa o desempenho do classificador, em que é
gerado 0 mapa de navegabilidade. Na coluna (d) é realizada uma sobreposicdo do mapa
gerado sobre as imagens de entrada, de modo a sinalizar os blocos classificados como
navegaveis.

A Tabela 5.5 apresenta a andlise quantitativa sobre o conjunto de imagens de
entrada, baseada nas segmentacoes realizadas na coluna (b) da Figura 5.12. O objetivo da
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andlise é calcular as métricas do desempenho do classificador sobre as diferentes situagoes
do cenario lll.
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Figura 5.12 — Conjunto de imagens do cenério lll que corresponde a uma situacao real de
desastre natural. A coluna (a) apresenta as imagens de entrada; (b) Segmentagéo realizada
para métrica de desempenho; (b) O resultado obtido pelo classificador e (d) sobreposigao
da classificagao sobre o conjunto de entrada [38].

Analisando as métricas de desempenho da Tabela 5.5 é possivel notar que o clas-
sificador tem maiores indices de erro em valores de falso positivos. Entretanto, a métrica
de precisdo que € baseado nos valores de falso positivos obteve um desempenho acei-
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Tabela 5.5 — Tabela de valores e métricas de desempenho do classificador, para o teste de
variagao das imagens de entrada apresentadas pelo cenério Ill.

Imagens Verde}d.ewo Verdad_e "o Fa!go Falsp Acurécia | Sensibilidade | Precisdo
Positivo Negativo | Positivo | Negativo

Imagem 1 608 129 21 10 95.96 % 98.38 % 96.66 %
Imagem 2 327 362 39 40 89.71 % 89.10 % 89.34 %
Imagem 3 334 313 117 4 84.24 % 98.82 % 74.06 %
Imagem 4 546 193 21 8 96.22 % 98.56 % 96.30 %
Imagem 5 370 338 50 10 92.19 % 97.37 % 88.10 %
Imagem 6 451 288 21 8 96.22 % 98.26 % 95.55 %
Imagem 7 301 415 39 13 93.23 % 95.86 % 88.53 %
Imagem 8 409 262 92 5 87.37 % 98.79 % 81.64 %
Imagem 9 227 499 26 16 94.53 % 93.42 % 89.72 %
Imagem 10 332 390 26 20 94.01 % 94.32 % 92.74 %
Imagem 11 265 427 64 12 90.10 % 95.67 % 80.55 %
Imagem 12 270 418 78 2 89.58 % 99.26 % 77.59 %
Imagem 13 368 326 70 4 90.36 % 98.92 % 84.02 %
Imagem 14 446 234 83 5 88.54 % 98.89 % 84.31 %
Imagem 15 367 293 107 1 85.94 % 99.783 % 77.43 %

Média do classificador: | 91.21 % 97.02 % 86.44 %

tavel, acima de 86% na identificacdo das superficies em média dos frames de entrada.
Considera-se um bom desempenho, uma vez que é possivel perceber através das ima-
gens selecionadas a diversidade que um ambiente real pode apresentar, como vegetacao,
objetos, pessoas, construgdes entre outras.

5.3.5  Analise dos resultados e consideragdes

Ao analisar os resultados obtidos para cada cenario, € possivel considerar que
o método proposto alcangou uma taxa de precisdo satisfatéria nos testes e experimentos
realizados. A Figura 5.13 apresenta uma sintese das métricas de desempenho avaliadas
para todos os cenarios classificados. Conseguiu-se uma acuracia meédia de 95,85%, com
erro padrao de 0,924 para o cenario I, uma acuracia média de 93,35%, com erro padrao de
0,882 para o cenario Il e uma acuracia média de 91,21%, com erro padrdao de 0,980 para
o cenario lll. O gréafico também apresenta o erro padrdo da média sobre cada métrica de
desempenho e cenario, estimando a variabilidade entre as amostras.

Através das anadlises dos valores médios gerados para cada cenario, € possivel ve-
rificar melhores resultados das métricas de desempenho avaliadas para o primeiro cenario.
Uma razao para isso é devido ao fato de que algumas imagens adquiridas nesse cenario
foram usadas para a formacao e treinamento da RNA. O cenario Il é bastante semelhante
ao primeiro usado para treinamento. Assim, embora seja um cenario desconhecido, um
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Figura 5.13 — Média dos resultados das avaliagdes para os trés cenarios e seus respectivos
erros padroes.

bom resultado foi obtido com uma média superior a 90% entre as métricas avaliadas. O
cenério Ill corresponde a um ambiente adverso, com muita diversidade, como pessoas, ca-
sas, carros e objetos flutuando na superficie aquatica. Mesmo assim, 0 método provou ser
eficiente, uma vez que tem uma boa avaliagdo de sensibilidade, 0 que demonstra um bom
desempenho na identificacdo da superficie com uma alta taxa de valores verdadeiros po-
sitivos. Por outro lado, valores mais baixos para precisdo aparecem devido a alta taxa de
falsos positivos.

5.4 Embarcando o método

Com a finalidade de validar o método proposto e testar a sua aplicagdo em um
ambiente real, todo software desenvolvido foi embarcado em um hardware. A aplicagao do
método desenvolvido em um hardware embarcado € uma etapa importante, uma vez que o
poder de processamento em sistemas embarcados € limitado e muitas vezes é disputado
com os demais sistemas tecnoldgicos implementados ao veiculo. De modo a validar a etapa
de aplicacao do método apresentado, foi construido um protétipo e foram organizados e
conduzidos testes para demostrar possiveis aplicagbes reais do trabalho desenvolvido. A
seguir é apresentado o hardware utilizado, bem como algumas especificacdes técnicas e
testes de desempenho realizados sobre o prototipo.
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5.4.1 Hardware

A escolha do hardware foi ponderada, uma vez que deve ser eficiente e possuir
uma especificacao de forma a suprir a necessidade do projeto, ou que cumpra as restricoes
necessdrias. Desta forma, o hardware utilizado para teste foi a placa Raspberry Pi (RPi),
modelo 2. Esta placa possui uma CPU quad-core ARM Cortex A7 de 900MHz, 1 GB de
RAM e um processador grafico 3D VideoCore IV. Inclui também quatro portas USB, qua-
renta pinos GPIO, porta HDMI e Ethernet. A Figura 5.14(a), mostra 0 componente descrito.

Além de possuir boas especificacées, uma vantagem da placa RPi é os shields
que complementam sua mobilidade e aplicagdo. Por exemplo, a Raspberry camera, mos-
trada na figura 5.14(b) é um dispositivo eletrbnico de pequenas dimensdes, em torno de
25x20x9mm?, e que pesa 3g. A ligagdo com o hardware RPi é feita por meio de um cabo
fita, que possui uma ligacao direta ao processador da RPi através do barramento CSI, pro-
porcionando uma maior largura de banda no transporte dos dados de pixel da camara para
o processador. Além disso, a camera tem uma resolucdo maxima de 5 megapixels e uma
lente de foco fixo a bordo.

A Figura 5.14(c) apresenta como foi projetada a construgdo do hardware e mon-
tagem da placa RPi e da camera Pi ao veiculo aquatico para a realizagdo dos testes e
experimentos. A adaptacdo do hardware sobre o veiculo se deu com o projeto e a im-
pressao de pecas em um impressora 3D. Para a camera Pi foi modelado um suporte para
acoplagem e ajuste da altura, e para a RPi foi construida uma estrutura para fechamento e
protecao do hardware.

O hardware executa a distribuicdo Raspbian Jessie, o sistema operacional da RPi
baseado no Debian GNU/Linux. Inicialmente, para teste, foi usado um video de entrada
previamente coletado de um dos cenarios avaliados, com o objetivo de analisar o compor-
tamento e o desempenho do hardware. Os recursos monitorados foram a porcentagem do
uso do processador, o uso de memodria em execugao e quantidade de FPS (frames Per
Second) através da execugao no hardware.

Ao executar os testes, algumas peculiaridades foram sendo analisadas. Por exem-
plo, apesar do hardware RPi possuir uma CPU quad-core, o sistema operacional da RPi
modelo 2 ndo faz o gerenciamento do uso de cada nucleo. Desta forma, ao executar os
primeiros testes os resultados foram de: 22% de uso do processador, 126.3 Megabyte de
memoria usada para a execugcao do método e 1.7 FPS. Sendo assim, para melhorar o de-
sempenho e gerenciar o uso dos nucleos disponiveis no hardware, foi utilizada a biblioteca
OpenMP de programacao multi processo, com uma série de instrucdes executadas conse-
cutivamente, que buscam melhorar o paralelismo a nivel de threads.
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Figura 5.14 — Placa Raspberry Pi modelo 2 (a), shield da camera Pi (b) e adaptacao do
hardware sobre o veiculo aquatico (c).

OpenMP

Com o objetivo de melhorar o processamento e gerenciamento dos nucleos so-
bre o hardware foi acrescentado o uso da biblioteca OpenMP. A biblioteca OpenMP permite
passar um conjunto de diretivas ao compilador, rotinas de execucgéo e variaveis de ambiente
que otimizam o gerenciamento do uso das threads, que influenciam o comportamento no
tempo de execugao em programas escrito em C, C++ [7]. Depois de modelar a programagao
com o uso da biblioteca OpenMP, foram realizados novos testes para analisar o comporta-
mento dos recursos do hardware. Assim, verificou-se que houve um ganho de desempenho
sobre a quantidade de FPS calculados por segundos. A Figura 5.15, apresenta o ambiente
Raspbian Jessie executando os testes com a modelagem final, demostrando o melhor de-
sempenho obtido sobre o hardware RPi. Os resultados alcangados foram de: 46% de uso
do processador, 308.9 Megabyte de memoria em execugdo e o FPS aumentou para 2.5.
Para ilustrar estes resultados, os graficos da Figura 5.16 apresentam a coleta dos resulta-
dos com uma comparacao dos testes realizados entre 0 modo sequencial e paralelizado
com o uso da biblioteca OpenMP.
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Figura 5.15 — Raspberry Pi 2, ambiente executando teste com a biblioteca OpenMP

Ao analisar os resultados obtidos sobre o desempenho, pode-se concluir que 2.5
FPS é considerado lento, mas aceitavel, uma vez que o processamento esta todo embar-
cado no veiculo, sem a necessidade de uma comunicagao ou processamento externo. Além
disso, veiculos aquaticos tratam-se de um tipo de locomogéo que, em geral, apresenta ve-
locidade baixa pela consequéncia da inércia oferecida pela agua.

Figura 5.16 — Desempenho alcangado com o uso de OpenMP no hardware Raspberry Pi 2
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5.4.2  Tomada de decisdo na navegacao

A avaliacao e validagédo do algoritmo de navegacgao descrito na segao 4.5 foi feita
através de simulacdo. Para esta avaliagao, foram introduzidas 48 imagens com seus res-
pectivos mapas de navegabilidade obtidos a partir dos cenarios avaliados. Foram determi-
nadas 12 imagens para cada possivel comando de acao definido na maquina de estados
finitos. De modo geral, os resultados foram satisfatérios, apesar de haverem situagdes com-
plexas, com alguns mapas de navegabilidade com bastante ruido. A Tabela 5.6, apresenta
o resultado obtido considerando os comandos esperados e os comandos executados pelo
algoritmo. Os comandos esperados foram definidos manualmente de acordo com a melhor
acao para a imagem em questdao. Os comandos executados foram os resultados obtidos
pelo algoritmo de navegagao.

Tabela 5.6 — Tabela de valores esperados e obtidos na tomada de decisdo na navegacao.

Conjunto de comandos | Comandos | Comando
definidos Esperados | Executado
Ir para frente 12 8
Virar a Direita 12 9
Virar a esquerda 12 10
Parar 12 5
Média acerto de movimento 66,25%

A Figura 5.17 apresenta alguns frames utilizados na realizagcao dos testes e valida-
¢ao do algoritmo de navegacéo. Na Figura 5.17(a), sdo apresentados trés frames que foram
analisados de acordo com o esperado, isto &, o algoritmo realizou a melhor tomada de de-
cisdo para o estado atual do veiculo. De forma oposta, nos frames da Figura 5.17(b) foram
tomadas decisdes incorretas, em que era esperado uma tomada de decisao e o algoritmo
de navegacao realizou outra acao.

O resultado do algoritmo de navegacdo com uma média de acerto de 66,25%,
pode ser considerado satisfatorio, principalmente devido ao fato que foram considerados
apenas os valores esperados como corretos, mesmo que outros comandos também pudes-
sem ser adequados em determinadas acdes. O baixo acerto para o comando "parar"pode
ter sido motivado pela definicdo da linha L1, pois o processo de decisao do veiculo foi
programado para "parar"apenas quando houvessem poucos ou henhum bloco navegéavel a
frente.
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(b)

Figura 5.17 — Alguns frames nos quais foi tomada uma decisdo correta pelo algoritmo de
navegagao (a), e incorreta (b), isto é, ndo de acordo com o esperado.

5.4.3  Protétipo

O proto6tipo foi construido com a finalidade de avaliar o método desenvolvido para
navegacgao autbnoma em ambiente real. Foi utilizada uma estrutura de um veiculo aquatico
do tipo lancha de casco planante, que € sustentada pela agua com movimentos de aqua-
planagem. O hardware descrito na segéo 5.4.1 e os demais dispositivos eletronicos foram
incorporados neste veiculo aquatico, como mostra a figura 5.18. Nesta figura é possivel ver
algumas imagens do veiculo em uma situacao real, atraves da qual foram realizados testes
e avaliagéo de desempenho.

A construgao do prototipo teve como finalidade demostrar a aplicagao do método
proposto e avaliar o algoritmo de navegacao que é baseado no mapa de navegabilidade ge-
rado. Além disso, também havia a intencao de construir um veiculo autbnomo com proces-
samento totalmente independente, ou seja, sem a necessidade de haver uma comunicagao
externa ou a execucao de comandos por meio de um computador. Assim, por exemplo, este
protétipo pode ser usado para navegar em ambientes desconhecidos ou pés-desastre.



(b) (©)

Figura 5.18 — Prot6tipo desenvolvido em agédo em um ambiente real.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo apresentar um método para identificagdo de su-
perficies aquaticas turvas, usando técnicas de visdo computacional, verificando a viabili-
dade na construcéo e resolucdo do problema de mapeamento de ambientes n&o estrutura-
dos enfrentado por veiculos aquaticos na navegagao autdnoma. Para isto foi desenvolvida
uma metodologia baseada essencialmente em visdo computacional com auxilio de métodos
estatisticos multivariados de reducao de dimensionalidade e redes neurais artificiais. Assim,
foi construido um conjunto de classificadores que permitem transformar as informacdes vi-
suais reais em um mapa de navegabilidade, através do qual é possivel determinar com um
grau de certeza se uma regido é trafegavel ou ndo. De posse do mapa de navegabilidade,
foi aplicado um sistema de tomada de decisao para controle e tomada de agbes. Todos
estes estes métodos foram embarcados e testados em um protétipo de veiculo aquatico.

Esta solugéo foi assim desenvolvida para responder a questdo de pesquisa colo-
cada no capitulo 1: Que tipo de informagées podem ser coletadas das superficies aquaticas
turvas usando visdo computacional, que aplicadas a um veiculo autbnomo podem auxilia-lo
na navegacdo neste ambiente? Por isso, foram utilizadas propriedades 6ticas coletadas
das superficies aquaticas turvas para o desenvolvimento de uma técnica de visdo computa-
cional. Os resultados obtidos mostraram que este método € capaz de auxiliar a navegagao
de veiculos aquaticos autbnomos, dando autonomia suficiente para executar agdes de na-
vegacao utilizando apenas informacodes visuais.

Para a coleta das imagens de entrada foi utilizada uma camera monocular fron-
tal. Varias abordagens foram estudadas a fim de conseguir aumentar o processamento de
diferentes caracteristicas de imagem, buscando a melhor forma de processar as imagens
obtidas por esta camera. A extracdo de caracteristicas das imagens com a combinacao de
diferentes espacos de cor e atributos de textura eleva a capacidade de classificar as regides
navegaveis, mesmo em ambientes externos que sofrem mudangas de condigbes e varia-
¢Oes inevitaveis. Foi possivel observar que a unido de um método estatistico para redugao
da dimensionalidade compactando os dados em componentes principais e posteriormente
um método de aprendizado implementado com redes neurais artificiais, maximizaram o po-
der do classificador em diferenciar as regides navegaveis das nao navegaveis, mesmo em
diferentes cenarios.

A construgao de dois classificadores com duas redes neurais, uma treinada e de-
signada a classificar apenas possiveis reflexos sobre a superficie aquatica, resultou em
uma melhora no desempenho da classificacdo. Esta melhora se deu principalmente da re-
giao contendo reflexo, que também é a regido de grande interesse para o veiculo aquatico,
pois € comum ambientes aquaticos sofrerem com estas perturbagdes e dependéncias. Isso
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complementou a modelagem final do classificador que teve maior robustez e qualidade no
processo final de identificagéo.

O mapa de navegabilidade é o objetivo mais importante alcangado pelo trabalho,
pois ele determina os limites de localizacao e distingdo entre as regides navegaveis e nao
navegaveis. Sua precisdo demonstra a qualidade do método de identificacdo proposto,
que apresentou bons resultados. No primeiro experimento de classificagao realizado para o
cenario |, as métricas de desempenho alcangadas foram de 95.85%, para acuracia, 96.36%
na sensibilidade e 93.87% na precisdo. Buscando demostrar a capacidade de adaptacao
do classificador foram avaliados mais dois cenarios. No cenario Il, com vérias tomadas e
sequéncias de imagens de entrada foi obtido os valores de 95.35% de acuracia, 96.26%
de sensibilidade e 90.53% de precisao. O cenario lll, com imagens obtidas em situacdes
de alagamento teve como resultado para acuracia, sensibilidade e precisao os valores de
91.21%, 97.02%, 86.44%, respectivamente.

Toda a metodologia desenvolvida e apresentada neste trabalho foi embarcada em
um prototipo de veiculo aquatico, demostrando ser um projeto viavel para futura aplicacao
em situagbes de resgate e auxilio em desastres naturais. Este trabalho foi desenvolvido
dentro do escopo de um projeto que tem como proposta o desenvolvimento de um sistema
multi agente para prevencao e mitigacao de desastres naturais. Portanto, espera-se que
este trabalho possa ser incorporado neste projeto para auxiliar no deslocamento e navega-
¢ao de veiculos autbnomos em ambientes pos-desastre.

6.1 Trabalhos futuros

Varias direcoes podem ser tomadas como trabalhos futuros, uma vez que o traba-
lho abordou varios métodos em conjunto para alcancar o objetivo proposto. Por exemplo,
na selegéo das caracteristica com o uso do PCA, por se tratar de um método estatistico
exploratério multivariado, além da redugéo das varidveis ainda pode ser feito um estudo
mais completo para calcular também o descarte de varidveis originais. Outra alternativa é
explorar o calculo de loading para melhorar os escores, uma vez que os escores fornecem
a composigao dos componentes em relag@o as amostras, enquanto o loading fornece essa
mesma composi¢cao em relagao as variaveis, com isto pode ser estimada influéncia de cada
variavel em cada amostra.

Considerando a pesquisa em visdo computacional, é possivel explorar outras téc-
nicas de processamento de imagens. Como o método se baseia diretamente nas imagens
de entrada, outros métodos ou técnicas de pré e pos processamento nestas imagens, po-
dem gerar melhorias no classificador e consequentemente melhorar o resultado do mapa
de navegabilidade. Por exemplo, de acordo com os experimentos realizados, a presencga
de reflexo interfere no desempenho do classificador, portanto um método de pré processa-
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mento para diminuir os reflexos ajudariam na eficiéncia da classificacdo. Da mesma forma,
um método de pds processamento no mapa de navegabilidade também ajudaria na quali-
dade do resultado dos classificadores, principalmente em relacao a identificacao da linha
do horizonte. No mesmo sentido, o algoritmo de navegagéo poderia ser melhorado, princi-
palmente na tomada de decisdo baseado no estado "parar"uma vez que teve a menor taxa
de acerto devido a sua dependéncia & linha do horizonte.

Além disso, outros sensores também poderiam ser incluidos no protétipo para au-
xiliar na tomada de decisdo. Por exemplo, sensores de distancia ou obstaculos ajudariam
a aumentar o desempenho tanto na navegacao quando na identificacdo da superficie na-
vegavel. A integragdo com outros sistemas aumenta a possibilidade e a capacidade de
considerar informagdes adicionais, como altura de uma regido, objetos presentes a frente
do veiculo em vez de apenas cores e texturas para classificar as regides entre navegaveis
e nao navegaveis.
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APENDICE A - TOTAL DE CARACTERISTICAS EXTRAIDAS PARA
GERACAO DOS ATRIBUTOS

Tabela A.1: Tabela contendo os atributos calculados
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Atributo

Descricao do atributo

s I oraNIdORNO AR BN~

W W N MNDDMNDMNDDDNDDNDDNDDNDD
- O © 00 NO O~ WN =+ O

Média do canal de cor R no espagco RGB
Média do canal de cor G no espaco RGB
Média do canal de cor B no espago RGB
Média do canal de cor H no espago HSV
Média do canal de cor S no espago HSV
Média do canal de cor V no espago HSV
Média do canal de cor Y no espago YUV
Média do canal de cor U no espaco YUV
Entropia do canal de cor R no espago RGB
Entropia do canal de cor G no espaco RGB
Entropia do canal de cor B no espaco RGB
Entropia do canal de cor H no espago HSV
Entropia do canal de cor S no espaco HSV
Entropia do canal de cor V no espaco HSV
Entropia do canal de cor Y no espaco YUV
Entropia do canal de cor U no espago YUV
Variancia do canal de cor R no espaco RGB
Variancia do canal de cor G no espaco RGB
Variancia do canal de cor B no espaco RGB
Variancia do canal de cor H no espaco HSV
Variancia do canal de cor S no espago HSV
Variancia do canal de cor V no espago HSV
Variancia do canal de cor Y no espago YUV
Variancia do canal de cor U no espaco YUV
Energia do canal de cor R no espago RGB
Energia do canal de cor G no espagco RGB
Energia do canal de cor B no espaco RGB
Energia do canal de cor H no espago HSV
Energia do canal de cor S no espaco HSV
Energia do canal de cor V no espaco HSV
Energia do canal de cor Y no espaco YUV

Continua na préxima pégina




Tabela A.1 — Continuacao da pagina anterior

87

Atributo

Descricao do atributo

32

Energia do canal de cor U no espago YUV




APENDICE B - COLECAO DE FRAMES DE TREINAMENTO

Figura B.1 — Conjunto de frames utilizados para treinamento.
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APENDICE C - RESULTADOS OBTIDOS COM A PRIMEIRA
CLASSIFICACAO
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Figura C.1 — Conjunto de frames extraidos para classificacdo e experimentos. Em (a) apre-
senta os frames de entrada; (b) Segmentacao manual realizada; (c) O resultado obtido; E
(d) Uniao da classificagdo com a imagem de entrada.



APENDICE D - RESULTADOS OBTIDOS COM A NOVA
CLASSIFICACAO DO CENARIO I, UTILIZANDO O SEGUNDO
CLASSIFICADOR
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Figura D.1 — Conjunto de frames reavaliados utilizando o segundo classificador. Aonde (a)
apresenta os frames de entrada; (b) Segmentacdo manual realizada; (c) O resultado obtido;
E (d) Unido da classificagdo com a imagem de entrada.



APENDICE E — RESULTADOS OBTIDOS NA CLASSIFICACAO DO
SEGUNDO CENARIO
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Figura E.1 — Resultados obtidos na classificagdo do segundo cenario avaliado em vérias
tomadas. As imagens em (a) apresentam os frames de entrada; (b) Segmentacao manual
realizada; (c) O resultado obtido; E (d) Unido da classificagdo com a imagem de entrada.



