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Resumo

O presente trabalho trabalho aborda a implementacao de algoritmos de rastreamento e
algoritmos de Aprendizado Profundo para rastreamento e deteccao de um Veiculo Aéreo
Nao Tripulado (VANT). Dois algoritmos de rastreamento foram escolhidos: Filtro de
Correlagao de Kernel (KCF) e Minima Saida do Somatério do Erro Quadratico (MOSSE).
Além de utilizar um algoritmo de alta velocidade para a detec¢ao do quadrirrotor: Yolov3.
O objetivo é extrair a posicdo do quadrirrotor de forma automéatica utilizando o sensor
Kinect, adquirindo esta posi¢ao em tempo real. Um estudo dos algoritmos de Aprendizado
de Maquina e Aprendizado Profundo é apresentado para a implementar um Rede Neural
Convolucional. Além de realizar um estudo sobre as técnicas de rastreamento que serao
utilizadas. Por fim serdao apresentados os resultados obtidos, tanto para cada um dos

algoritmos, quanto para a composi¢ado da abordagem final.

Palavras-chaves: Aprendizado de maquina. Aprendizado Profundo. MOSSE. KCF. PAR-
ROT Ar Drone 2.0. Sensor Kinect.






Abstract

The present work addresses the implementation of tracking algorithms and Deep Learning
algorithms for traking and detecting of an Unmanned Aerial Vehicle (UAV). Two tracking
algorithms were choseen: Kernel Correlation Filter (KCF) and Minimum Output Sum of
Squared Error (MOSSE). In addition, a high-speed quadrotor detection algorithm was
used: Yolov3. The goal is to extract a quadrotor position automatically using Kinect sen-
sor, acquiring this position in real time. A study of Machine Learning and Deep Learning
algorithms is presented to implement the Convolutional Neural Network. besides conduct-
ing a study on the tracking techniques that will be used. Finally, the results are displayed
for both the algorithms and the composition of the final approach.

Key-words: Machine Learning. Deep Learning. KCF. MOSSE. PARROT AR. Drone.

2.0. Kinect Sensor.
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1 Introducao

Os quadrirrotores sao veiculos do tipo asas moéveis, ou helicoptero, que possui
quatro rotores, sendo cada um posicionado em uma das hélices. Esse tipo de veiculo
é classificado como de decolagem e pouso vertical(VTOL, do inglés Vertical Take-Off
and Landing), e ainda pairar em uma coordenada espacial fixa (Hover) (OLIVEIRA,
2014).0 quadrirrotor possui algumas vantagens, sendo uma delas sua simetria, com sim-
ples construcao e possuindo certa facilidade de deteccdo de uma possivel falha, facilitando
a manutencao. Por se tratar de um veiculo VTOL nao precisa de uma grande area para

decolagem e aterrizagem.

No inicio do desenvolvimento estes veiculos eram utilizados com intuito militar
por conta do alto custo da tecnologia embarcada, porém com o avanco tecnolégico e com
a miniaturizagao do sistema o processo de fabricacao foi facilitado e o custo dos sistemas
embarcados foram reduzidos, permitindo que os quadrirrotores ocupassem diversas areas
tais como: lazer, utilizando as cdmeras para realizar filmagens; segurancga, realizando o mo-
nitoramento de propriedades e vigilancia em incéndios; militar, atuando na identificacao

de bombas; entrega, realizando o transporte de cargas (VYAS, 2019) e muitas outras.

Figura 1 — Sistema de coordenadas de um quadrirrotor tipo F450 realizado no CAD.

Para garantir a estabilidade em voo do Veiculo Aéreo Nao-Tripulado (VANT)
existem diversas técnicas de controle, implementadas em software e embarcadas em um
microcontrolador. Esse microcontrolador executa multiplos algoritmos, realizando céalcu-
los de trajetoria, estimagao dos sensores, leitura dos sensores, garantindo a resposta em
tempo limitado, para que nao haja falha no controle. Dessa forma, para trabalhar com

essa quantidade de algoritmos embarcados, é criado um sistema operacional primitivo
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para executar cada aplicagao, técnica comumente adotada em sistemas embarcados (pro-

gramagao bare metal).

Tendo em vista que para embarcar algoritmos de controle é necessario extrair
dados provenientes da unidade de medigao inercial (IMU, do inglés Inertial Measurement
Unit, conjunto de sensores, tais como: acelerdmetro, magnetometro e giroscépio) e que
esses dados podem sofrer com diferentes tipos de erros, tais como erros de derivagao entre
outros discutidos em (IV; WALL; BEVLY, 2005). Além disso, para ambientes internos,
hé a dificuldade da estimacao da posi¢ao, por conta do bloqueio do sinal do Sistema
de Posicionamento Global ((GPS), do inglés Global Positioning System). Uma forma
de minimizar esses erros ¢é utilizando técnicas de Visao Computacional e Inteligencia
Artificial, que permitem o monitoramento da posicado do VANT. Com essas técnicas é
possivel captar a posicao real do quadrirrotor em qualquer momento, desde que este

esteja sob o monitoramento por cameras.

Para que haja a deteccao do quadrirrotor de uma forma automética sao aplicados
diferentes métodos, algum desses sdo os métodos de Aprendizado de Méquina (ML, do
inglés Machine Learning) e Aprendizado Profundo (DL, do inglés Deep Learning). Outra
técnica que permite a automacao do processo de monitoramento é a Rede Neural Arti-
ficial, que teve inicio em 1943 com a primeira formulagdo matematica do neurénio pelo
neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts. A evolugao das Rede
Neurais artificiais permitiu aplicacoes inteligentes por meio de computadores, possibili-

tando que estes interpretem dados e tomem decisoes com base nesse aprendizado (MAYO
HASHAN PUNCHIHEWA, 2019).

A popularizagdo das técnicas de Aprendizado de Maquina se deu por conta dos
avancgos na tecnologia das Unidades Centrais de Processamento (CPU, do inglés Central
Processing Unit), que executam as operagoes logicas e o controle das entradas e saidas.
Inicialmente as CPUs possuiam apenas um nucleo de processamento, permitindo que ape-
nas uma operacao fosse realizada em um tempo especifico. Posteriormente, com os avangos
nas pesquisas e no desenvolvimento dos chips surgiram, as CPUs com varios ntcleos de
processamento, permitindo o inicio da programacao com paralelismo, realizando mais de

uma operagao no mesmo periodo de tempo (BALTAZAR, 2018).
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Figura 2 — Representagao da CPU (a esquerda) e de uma GPU (a direita) (BALTAZAR,
2018).

Com o aparecimento das Unidades Gréficas de Processamento(GPU, Graphical
Processing Unit) Fig. (2), que possuem uma quantidade maior de nicleos de processa-
mento quando comparada com as CPUs, permitindo um maior poder de programagao em
paralelo (BALTAZAR, 2018), pode-se realizar o treinamento das redes neurais de uma
forma mais rapida, auxiliando na popularizagdo de Redes Neurais Artificiais com mais
de uma camada oculta (Aprendizagem Profunda), sendo uma delas a Convolution Neural
Network (CNN).

Com a viabilizacao das técnicas de Aprendizado de Maquina e Aprendizado Pro-
fundo surgiram novas formas de implementar solugoes em diversas areas, tais como: medi-
cina, promovendo solugoes na identificagao de doencas; visao computacional, promovendo
o reconhecimento de objetos, de animais, de pessoas, entre outros; reconhecimento da fala
humana; sistemas de publicidade inteligente, que selecionam o tipo de propaganda para
um determinado publico; deteccao de fraudes em documentos; na indistria da automa-
¢ao, por meio de dispositivos auténomos como robds de fabricas; entre diversas outras
aplicagoes (SANTANA, 2018).

Dentre essas aplicagoes uma de interesse € a de detecgao e rastreamento da posi¢ao
de um quadrirrotor em ambientes fechados, por conta das falhas dos sensores citadas e
para garantir o funcionamento correto do controlador de voo antes que o veiculo seja
utilizado em um teste em ambiente aberto, o que poderia ocasionar a destrui¢ao do veiculo
por falha no controle,assim como lesoes nas pessoas em volta do VANT. Para verificar o
funcionamento do quadrirrotor pode se utilizar destas técnicas de detecgao e rastreamento
para verificar o funcionamento do controlador de posi¢ao, por meio da medi¢ao, por meio
de cameras, da posicao real do quadrirrotor e utilizar esse dado como setpoint ideal para

o quadrirrotor.

Um outro fator de interesse é utilizar os dados obtidos nessas técnicas para con-

trole do quadrirrotor, enviando a posicao dentro do ambiente identificado e avaliando o
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comportamento do VANT na trajetoria determinada.

1.1 Objetivos Gerais

Os objetivos gerais do presente trabalho sao:

e Extrair a posigao real do quadrirrotor em uma imagem.
e Realizar o rastreamento do VANT em tempo real.

e Realiza a deteccao do quadrirrotor.

1.2 Objetivos Especificos

Visando atender os objetivos gerais, alguns objetivos especificos sao especificados:

e Determinar os algoritmos que serao utilizados para o rastreamento.
e Construir um dataset para a deteccao do quadrirrotor.

e Determinar o algoritmo de deteccao que sera utilizado.

1.3 Organizacao do trabalho

O texto do trabalho foi organizado em cinco capitulos introducao, referéncia biblio-
grafica, metodologia, resultados e conclusao. Um resumo de cada um desses é apresentado

em seguida.

e Capitulo 1 : Neste capitulo é realizada a introducao dos conceitos mais importan-
tes, além de realizar a contextualizagdo em qual o atual trabalho esta inserido. Sao
apresentados os objetivos gerais e especificos do trabalho e é detalhada a organizacao
do trabalho.

e Capitulo 2 : Neste capitulo é apresentada a revisao bibliografica que serviu de
base para o desenvolvimento deste trabalho. Sdo discutidas as técnicas de Apren-
dizado de Maquina e Aprendizagem Profunda para deteccdo do quadrirrotor, além
de apresentar algoritmos de rastreamento e realizar uma introducao a unidade de
medidas inercial (IMU). Além disso, é apresentado o hardware do sensor Kinect e

uma discussao das limitacoes da camera do sensor.

e Capitulo 3 : Neste capitulo ¢ abordada a metodologia utilizada para elaborar o

trabalho e sao descrito os passos necessarios para execucao do trabalho.
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e Capitulo 4 : Neste capitulo sao apresentados resultados obtidos para a etapa de
rastreamento e deteccao, separadamente. Em seguida sao apresentados os resultados

da integracao dos sistemas e a extragao da posicao.

e Capitulo 5 : Neste capitulo é realizada a conclusao para o presente trabalho.
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2 Revisao Bibliografica

Esta secao apresenta conceitos importantes de Processamento Digital de Imagem
e Inteligéncia Artificial, para realizar a detecgdo e rastreamento de Veiculos Aéreos Nao-
Tripulados do tipo quadrirrotor, incluindo discussoes sobre conceitos iniciais de unidades
de medidas inerciais e técnicas utilizadas que serviram de base para a elaboracao do
trabalho. Serdo apresentados os trabalhos de identificacao e rastreamento ja realizados,
com utilizacao de filtros diversos, assim como técnicas de identificacao de movimentos
primitivos, por meio de diversas transformadas (a transformada de Hough por exemplo),

obtendo alguns movimentos de maos e do corpo.

2.1 Fundamentacao Teodrica conceitos de Aprendizado de maquina

e Aprendizado Profundo

Para entender o funcionamento dos algoritmos que serao descritos, ¢ preciso ini-
cialmente entender o funcionamento de técnicas de Inteligéncia Artificial. A Inteligéncia
Artificial surgiu em 1943 com a definicdo do neurdnio por meio de um circuito eletro-
nico (MCCULLOCH; PITTS, 1990). Evoluindo a um sistema que consegue aprender com
experiéncias passadas, dinamicamente, sem intervencao humana, com base em alguma

caracteristica (feature) especifica.

Um neurdnio artificial tem seis componentes principais bem definidos, de forma a
correlacionar um neurdnio real e o artificial por meio de expressoes matematicas definidas

em (Lippmann, 1987). Esses componentes sdo descritos abaixo e representados na Fig.

(5).

1. Nés de entrada siao os nds responsaveis em receber a informacao do exterior e

transmitir essa informacao para um né da Rede Neural Artificial (RNA).

2. A Conexao entre os nés da RNA, que pode ser ponderada de forma a sair da

conexao o no anterior multiplicado pelo peso da conexao, zjw; por exemplo.

3. Um Somatério Ponderado é utilizado para obter um valor conjunto de todos os
nés de entrada com cada peso associado y = S2, (w; * z;), em que z; é a entrada

do neur6nio e w; é o peso associado.

4. Posterior a isso ¢ aplicada uma Fungao de Ativagao que permite introduzir uma

funcao nao linear na saida do neurdnio artificial ou perceptron, ja que os dados reais
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possuem em geral caracteristicas nao lineares. Um exemplo de funcao de ativagao é

a sigmdide da forma o(y) = 1/(1 —e™¥), em que y é a saida da Funcao de Ativagao.

. Ainda é utilizado um Bias b,, para realizar um tltimo ajuste deslocando a fung¢ao

para a esquerda ou para a direita, ajustando melhor aos dados analisados.

. A Saida do neuronio se da pela associacao do resultado da Funcao de Ativacao com

o somatério ponderado, obtendo y = f(wyx1 + waxs + ... + w;x; + by).

Lid

'I1-'_Hl"‘x

SER—-

w,
-

Entrada

_—_—

Somador Funcao de
Ativacao

-
__/’J

.

w,

Figura 3 — Representacao de um neurénio artificial, (WILLEMS, 2019)-modificado

Um ramo da Inteligéncia Artificial é o Aprendizado de Maquina (AM) (ML do

inglés Machine Learning). Uma das principais atividades do AM se d4 pela identificacao de

um conjunto de caracteristicas que definem objetos, com um conjunto de dados parecidos,

uma classificagao.

Para exemplificar a classificagdo é proposto o seguinte exemplo, cachorro e gato

pertencem a classe animais por apresentarem um conjunto de caracteristicas em comum,

mas ainda dentro da classe cachorro existem diferentes espécies.

Para realizar essa classificacao os métodos tradicionais de AM se baseiam em trés

categorias diferentes, representadas na Fig. (6): Aprendizado Supervisionado, Aprendi-

zado nao Supervisionado e Aprendizado por Reforgo.

1. Aprendizado Supervisionado funciona por meio de um rétulo (label) que faci-

lita na classificacdo de um determinado dado em um conjunto, como por exemplo
em um conjunto de imagens de animais, o rétulo cachorro facilita na identificacao
desse animal. Esse método trabalha tanto com classificacao tanto com regressoes de

diferentes tipos.

. Aprendizado Nao-Supervisionado funciona por meio do reconhecimento de pa-

droes de um determinado dado, caracterizando um conjunto por meio do niimero de
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padroes ja reconhecidos de um determinado grupo, um exemplo sao os objetos apre-
sentados no momento de uma compra online, de forma que esses objetos seguem o

padrao do produto ja comprado. Assim, lida com a ideia de Associacao e clustering.

3. Aprendizado por Reforcgo se baseia em retribuir positivamente agoes que estejam
corretas e retribuir negativamente agoes que estejam erradas, de forma que em

algumas repeticoes o computador entenda qual agao deve tomar.

Dados Rotulados
Feedback Direto
Previsdo do Futuro

SUPERVISIONADO

APRENDIZAGEM

Reforcado .

Sem Rotulos Processo de Decisdo
Sem Feedback i Recompensa o Sistema
"Encontra estruturas escondidas"” Aprende uma serie de agdes

Figura 4 — Métodos de AM, (RASCHKA, 2015)-modificado.

Utilizando os principios do Aprendizado Supervisionado para identificacao é apli-
cada uma Rede Neural Artificial, que é o conjunto de perceptrons. Um esquema para uma
Rede Neural Artificial é apresentado na Fig. (7), com apenas uma camada de neurdnios
oculta, o que diferencia de algoritmos de Deep Learning que trabalham com varias destas

camadas.

Essas camadas funcionam por meio da conexao de varios Neurdnios Artificiais, por
meio de algoritmos do tipo Feed-Forward, Retropropagagao do erro (do inglés Backpro-
pagation) e Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network).
Seréd explicado o funcionamento do algoritmo CNN abaixo, ja que este algoritmo utiliza

os outros para sua implementacao.
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Camada Oculta

Primeira Camada

T\ Saida

Figura 5 — Rede Neural Artificial com uma camada oculta, (MANZINI, 2017)-modificado

O algoritmo CNN ¢ a base do funcionamento de algoritmos de Aprendizado Pro-
fundo que trabalham com a deteccao de um determinado objeto em uma imagem, no caso
de estudo deste trabalho um VANT.

Algoritmos do tipo CNN realizam cinco tipos principais de operagoes com o intuito
de reconhecer padroes dentro de uma imagem, essas operagoes sao: Convolucao, Unidade
de Retificagao Linear (ReLU, do inglés Rectified Linear Unit), Pooling, Feed-Forward e o

algoritmo de Retropropagacao do erro.

Inicialmente é implementada uma convolu¢cao com um filtro, sem realizar a in-
versao de 180° do filtro utilizado, na primeira camada oculta, ou neste caso camada de
convolucio. E atribuido esse nome a essa camada, por conta da operacio realizada ser
relacionada com a convolucao de dois sinais, porém tratando de uma convolucao com um
filtro invertido, mantendo a formulacao, da Eq. 2.5, em que g[z,y| é um filtro bidimensi-

onal invertido.

o oo
Z Z f[nlan2]'9[x_nl7y_n2]' (2'1)
nl=—oo0 n2=—oco
No final da convolucao de cada camada é obtido uma imagem resultante de tama-
nho que pode ser variavel, em detrimento da convolucao realizada nao ser efetuada com
preenchimento ou ser feito um preenchimento com zeros para centralizar a convolugao

com o primeiro pizel adicional.

Cada camada oculta possui um filtro associado, de forma que na saida dessa ca-
mada obtenha se uma imagem reduzida para cada um dos neuronios associados. Para

obter o resultado dessa camada sdo agregadas todas essas imagens.

Posterior a convolugao realizada é aplicado uma funcao de ativagao do tipo ReLU,
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essa funcao é definida para introduzir uma nao linearidade na decisdo da Rede Neural
Artificial, a fungao ReLU é definida por f(x) = max(0,z) e retira do mapa de ativagio,

imagem em que a convolucao foi realizada, os valores negativos que poderiam existir.

Apés a etapa de ReLU, é aplicada a técnica de Maz Pooling, que implica em
aplicar um filtro na imagem, utilizando os valores maximos, criando uma nova imagem de
tamanho definido, realizando uma sub amostragem da imagem em detrimento do tamanho

do filtro que serd aplicado na imagem, essa técnica pode ser observada na Fig. (8).

1111214

Max pool with 2x2 filters and stride 2 nn

>

Figura 6 — [ustragdo da técnica Max Pooling, (SHANMUGAMANI, 2019)-modificado

Apos a etapa de Max Pooling é feito o Feed-Forward que implica em aplicar a
fungdo de ativagdo na imagem para cada né ¢ = f(wyzy + wexy + ... + wix; + bs), com
diferentes fungoes nesses nés e/ou diferentes pesos, esses pesos sao iniciados de forma

aleatéria, uma distribuicdo gaussiana, por exemplo.

Em cada camada completamente conectada da RNA é aplicada essa técnica, ex-
traindo caracteristicas do dado analisado, sendo que no final da RNA serd atribuido um
valor para cada né de saida e sera comparado o valor dos nés de saida, que sao a estima-
tiva gerada para a imagem, com um vetor, ou matriz, que corresponde ao dado analisado.
O vetor dos nds que mais se aproximar ao vetor real do dado sera classificado como a
resposta (SAZLI, 2006).

Por fim, é convertida a ultima matriz em um vetor de saida de forma que cada
valor desse vetor corresponde a uma ponderacao realizada pela CNN. Essa ponderacao é

responsavel por detectar na imagem os padroes que correspondem ao objeto analisado.

Para realizar a atualizacdo dos valores do vetor de saida é utilizado a Retropro-
pagacao. O principio de funcionamento se baseia em atualizar os pesos do somatério
ponderado, propagando o erro entre o vetor de saida e aos valores que representam per-
feitamente o parametro de entrada da RNA. Dessa forma o erro associado aos valores do

vetor final e ao valores que representam perfeitamente o objeto avaliado sao minimizados

(SAZLI, 2006).

Como inicialmente todos os pesos w;, Fig. (5), sdo gerados aleatoriamente, ao

utilizar uma imagem pelo algoritmo de uma Rede Neural Artificial profunda o vetor de
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resposta nao terda o casamento perfeito, com acuracia total, para a deteccdo da classe do

treinamento.

Considerando uma Rede Neural Artificial com multiplas camadas e considerando
uma camada de saida j, o erro de saida para n-ésima pode ser definido como e;(n) =
d; — yj(n), em que d; é a saida predita para o neurdnio avaliado, e y; é a real saida,
calculada pelos pesos iniciais.

I A NI . 1.2
A energia instantanea para o neur6nio j pode ser obtida por €;(n) = 3€j(n), como
na ultima camada os neurdnios vistos pela saida sao os proprios, o erro do sinal pode ser

diretamente calculado, para todos os neurénios da camada 7,

€(n) = 5 > €3 (n), (2.2)

JEQ
em que () é o conjunto de todos os neurdénios da camada de saida.

Supondo N padroes a serem analisados no treinamento o erro médio quadrado

para a RNA é dado por:

1 N
o = 2 ) (23

E importante ressaltar que o erro é associado para o conjunto de dados da RNA

(funcdo de ativacao, pesos e entrada). A saida do neurdnio j é definida por:

.y (Z wimnn)). (2.4)

em que o valor de u é o total de entradas do neurénio j, excluindo o bias da camada
anterior, e f é a funcao de ativagao do neurdnio, assim como ja explicado. Os pesos que
serao atualizados e aplicados no neurénio j sao proporcionais a derivada parcial do erro

- N 9e(n)
da energia instantanea, €(n), com relagdo ao peso correspondente, por exemplo 5= it ©

utilizando a regra da cadeia ¢é obtida a Eq. 2.9,

de(n) _ 9e(n) e (n) dy;(n)
Ow;i(n)  Oej(n) dy;(n) Ow;i(n) (2:5)

Pelas equacgoes do erro de saida, da energia instantanea e Eq. 2.8 é factivel obter

as derivadas da regra da cadeia Eq. 2.9, obtendo:

(2.6)
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9y;(n)
Owji(n)

resposta genérica é obtida por:

ja para o valor de o resultado da derivagao depende da funcao da ativacao f, uma

ayj(n) Y =
W_f <§wij(n)yi(n)> yi(n), (2.7)

em que, f' (X% w;;j(n)yi(n))) é definido por:

(s _ 0f (Lo wij(n)yi(n))
f (gwiﬂn)yi(n)) - Y Chovslalulr) .

Estas derivagoes podem ser substituidas na Eq. 2.9 obtendo a Eq. 2.13,

Oe(n) = —ej(n)f’ uw~n (n) | y;(n
=00t (3w ) o) (29)

Jw;i(n

Com a corregdo Awj;(n) aplicada a wj;(n) é possivel definir a regra delta Eq. 2.14,

oF
7 corresponde ao parametro da taxa de aprendizado do algoritmo de retropropagacao, que
usualmente é colocado como constante no inicio do treinamento da Rede Neural Artificial

(SAZLI, 2006).

Um exemplo do algoritmo de retropropagagao pode ser observado na Fig. (9), em
que sao apresentadas algumas fungoes de ativacdo, com a saida da RNA com resultado

de valor 1.
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: 400 . —
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wl -3400 \
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Figura 7 — [lustragdo da técnica de retropropagacao, (LI JUSTIN JOHNSON, 2017)-
modificado

Para gerar essa area o processo tipico de Aprendizado de Maquina é primeiramente
treinada a Rede de Neurtnios Artificiais com um conjunto de dados tanto positivos,
contendo o dado a ser analisado, quanto negativos, ndo contendo esses dados, garantindo

uma quantidade suficiente para uma boa analise probabilistica.
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Em seguida, deve-se utilizar um novo dataset, de forma a validar os coeficientes
gerados na RNA, observando as medidas de erro. Por fim, deve-se utilizar um terceiro
conjunto de dados, dados de teste, de forma a perceber o erro da sua Rede Neural Artificial,

j& minimizado na validacao.

A saida de um algoritmo de classificacao pode ser discreta, definindo de forma
binaria se é um objeto ou nao, e ainda de forma probabilistica garantindo um niimero de

zero a um da probabilidade de pertencer a determinada classe avaliada.

2.1.1 Transfer Learning

Outra forma de realizar o treinamento da Rede Neural Artificial é por meio de
algoritmos de Transfer Learning. Transfer learning consiste em utilizar conhecimento
prévio de dados treinados ou caracteristicas ja identificadas, de um ou mais padroes ja

identificados para desenvolver uma hipdtese para uma nova tarefa (I.Guyon et al., 2019).

Considerando um exemplo de duas pessoas aprendendo a tocar piano. Uma delas
possui um extenso conhecimento de como tocar violao, enquanto que a outra nunca to-
cou nenhum instrumento musical. A pessoa com extenso conhecimento em tocar violao

possuira maior facilidade para aprender tocar piano, este ¢ o cenério do Transfer Learning.

A necessidade do Transfer Learning é percebida com maior facilidade quando ha
a necessidade de realizar uma tarefa (seja detecgdo de um objeto ou a aprendizado de

determinada informagao) que nao possui um vasto conjunto de dados.

Para aplicar as técnicas de Transfer Learning em algoritmos de Aprendizagem Pro-
funda é necessario congelar os pesos de véarias camadas da RNA que serd implementada,
de forma que durante o processo de retropropagacao do erro, da nova classe que sera asso-
ciada a RNA, os pesos treinados por um dataset com uma quantidade reduzida de dados,
modifiquem apenas camadas mais externas a RNA, tais como as camadas completamente

conectadas.

A definicao formal de Transfer Learning é dada por um dominio D, definido por
um vetor de padroes X do espago e uma distribuigdo marginal de probabilidade P(X),
em que X = x1, s, ..., t,eX. Para um determinado dominio uma tarefa 7 é definida por
duas partes, um espago de rétulos Y e uma fungao de predigao F(.), que foi desenvolvida

pelo par (z;,;), em que y;eY e z;¢X e pelo vetor de padrdes X.

Um dominio fonte é definido por Dy = (Z1,Ys1)s s (Tsn, Ysn), €m que zgueXs e
Ysi€Y5, 880 a i-ésima data do vetor e o i-ésimo rétulo do vetor respectivamente. Da mesma
forma um dominio alvo é definido por D; = (241, Y1), -, (Ttn, Ytn ), €M que T4€X; € yy€Yy,
sdo a i-ésima data do vetor e o i-ésimo rétulo do vetor respectivamente. Ambos dominios

Dg e D, possuem tarefas 75 e 7, com suas fungoes de predigao Fy(.) e Fy(.).
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Transfer Leaning pode ser entao definido por um dominio fonte Dy com sua tarefa
Ts € um dominio alvo D; e sua tarefa 7, de forma que Transfer Learning é o processo de
aperfeicoamento da func¢ao de predigdo Fi(.) utilizando as informagoes do dominio D; e

Ts, Ds # Dy em que e 75 # 73, que é a definigdo de (Pan; Yang, 2010).

2.2 Sensor kinect

O sensor Kinect inicialmente foi desenvolvido pela empresa Microsoft e lancado em
4/11/2010 para o ambiente de jogos, com o intuito de melhorar a experiéncia, permitindo
a interacao corpo humano maquina, por meio do entendimento da movimentacao do corpo

humano.

Além disso a atividade de estimagao de posi¢ao 3D, (que é uma atividade com certa
dificuldade no campo de visao computacional, quando se tratando de cAmeras comuns) é
facilitada por meio do sensor Kinect, ja que ao incorporar varios equipamentos de deteccao
(sendo eles: uma matriz de quatro microfones, um sensor de profundidade e uma camera
colorida que fornece a captura de movimentos 3D), esta dificuldade é facilitada, de forma

a viabilizar diversas pesquisas no campo de visao computacional (ZHANG, 2012).

O sensor de profundidade consiste no projetor infrared (IR) combinado com a ca-
mera IR, que é um sensor monocromdtico Semicondutor de Oxido de Metal complementar
(CMOS). O projetor IR é um laser IR que passa por uma grade de difracao resultando
em um conjunto de pontos IR (ZHANG, 2012).

O sensor tem uma resolugdo de 640x480 pixels e uma taxa de quadros (frames)
de 30fps (frames por segundos), além de uma precisao de 11 bits para o projetor IR. O

sensor Kinect é mostrado na Fig. (3a) e os componentes sdo mostrados na Fig. (3b).

Projetor Camera Camera
IR RGB IR

.

(b)

Figura 8 — 3a Sensor Kinect, 3b sensor Kinect aberto, visao dos componentes. Ambas
figuras editadas de (ZHANG, 2012)

Para que haja uma acuracia maior na aquisicao dos dados pelas cameras do Kinect
¢é realizada a aproximacao por cameras pinhole, cAmeras sem lente ou camara estenopeica,

com uma certa distorcao na imagem, sendo os dois tipos principais de distorcao as distor-
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¢oes radiais e as distorgoes tangenciais, essas distor¢oes podem causar um erro de medicao
elevado de acordo com (QI; LI; ZHENZHONG, 2010).

As distor¢oes radiais ocasionam uma aparéncia curvilinea em linhas que deveriam
ser retas Fig. (4), piorando quanto maior ¢ a distancia do centro da imagem. Estudando a

geometria das cAmeras pinhole é possivel definir a distorgao pelo modelo polinomial (PM,
do inglés (Polynomial Model) (WANG; QIU; SHAO, 2009), definido abaixo:

T = Ta(1 4 A7 + Agrd + Agrl), (2.11)

em que rq e 1, sao as distdncias entre os pontos distorcidos (x4, y4) € os pontos nao distor-
cidos (z,, y,) com relagdo ao centro distorcido P, respectivamente; e \; é um parametro

da distorcao radial.

Figura 9 — Distor¢ao radial (BRADSKI, 2000)

As distorgoes tangenciais sdo ocasionadas por conta de um alinhamento imperfeito
da lente de captura da imagem, dessa forma alguns pontos da imagem aparentam estar
mais proximos do que a realidade (BRADSKI, 2019). As distor¢oes tangenciais podem
ser definidas pelas Eq. 2.2 e Eq. 2.3.

Leorrigido = Td + [2p1xdyd + p2(7“3 + 21’3)]? (212)

Ycorrigido = Yd + [pl (TZ + 2y§) + 2p2xdyd]7 (213)
sendo p; parametros de distorcao tangencial.

Além desses dados ainda é necessario encontrar parametros intrinsecos e extrin-

secos. Parametros intrinsecos sdo especificos da camera utilizada, como por exemplo a
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distancia focal da lente (df,,df,) e o centro dptico (co,, co,). Com esses dados é factivel
montar uma matriz com os dados tnicos da camera utilizada, como a matriz observada
na Eq. 2.4.

df. 0 co,
matriz_camera = | 0 df, co, |- (2.14)
0 0 1

Os parametros extrinsecos correspondem aos vetores de rotacao e translacdo que
realizam a transformacgao de um ponto tridimensional para o um sistema de coordenadas.
Para encontrar esses parametros é preciso gerar algumas imagens de teste com um padrao

bem definido em que as posigoes sao conhecidas, como por exemplo um tabuleiro de xadrez
Fig. (4).

Para que possa ser feita a correlagdo entre o sistema de coordenadas real para o
sistema de coordenadas da imagem, encontrando os coeficientes de distor¢ao para as Eq.
2.1, Eq. 2.2 e Eq. 2.3.

2.3 Revisao dos trabalhos correlatos

Explicados os principais conceitos é realizada a revisao dos trabalhos correlatos.
Em (KAR; AMITABHA; GUHA, 2019) sao utilizados métodos de segmentagao na camera
de profundidade, para obter a diferenca do corpo humano do fundo do local analisado, para
que em seguida fossem aplicados os classificadores de Haar pelo algoritmo Viola-Jones,

detectando se seria um ponto do corpo ou do rosto.

Apesar de obter bons resultados em detecgao quando o objeto esta parado Fig.(12),
obtendo o esqueleto humano, o algoritmo falha na deteccao quando ha movimentos no

sentido da camera, além de trabalhar em uma taxa de 10 quadros por segundo.

Figura 10 — Rastreamento de posigdo do corpo, (KAR; AMITABHA; GUHA, 2019)-
modificado.

Em (BOUDJIT; LARBES; ALOUACHE, 2013) é utilizado a identificagao do es-
queleto humano Fig. (13), para gerar setpoints de arfagem, rolagem e guinada para o

quadrirrotor, realizando a integragao do conjunto Kinect, computador e quadrirrotor.
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Figura 11 — Rastreamento de posi¢do do corpo, (BOUDJIT; LARBES; ALOUACHE,
2013)-modificado.

Uma abordagem realizando a leitura da camera de profundidade para o rastre-
amento de pequenos movimentos com as maos é apresentado em (FRATI; PRATTI-
CHIZZO, 2011), que encontra a caixa delimitadora onde a mao se encontra por meio de
threshold, transformando em uma imagem binaria. Em seguida é aplicado a funcao do
OpenCv cvFindContours(), retornando o niimero de contornos da imagem para assim

aplicar a convex Hull encontrando os contornos da mao.

Para encontrar a ponta dos dedos é aplicada a cvConvexityDe fects(), retornando
o valor da ponta dos dedos, sendo capaz de rastrear pequenas variacoes com a filtragem
de Kalman, por meio da estimacao da posicao. As limitagoes dessa abordagem se dao por
conta da limitacao da proximidade da camera para realizar o threshold e a necessidade de

nao ocorrer oclusao do objeto, necessitando que este esteja sempre a uma distancia fixa.

Uma outra maneira de realizar a identificagdo do quadrirrotor é por meio de algo-
ritmos de Aprendizado de Méquina (AM) (Machine Learning) e Aprendizado Profundo

(Deep Learning) utilizando o reconhecimento de padroes (pattern recognition).

Para determinar se é ou nao o objeto avaliado, é realizado um estudo estatistico
adquirido por meio de padroes, retirados de um conjunto de dados (dataset) e por meio

desses realizar previsoes futuras validando a andlise estatistica realizada (SIVA, 2018).

Em (Lee; Gyu La; Kim, 2018) é utilizada uma CNN utilizando também o clas-
sificador de Haar baseado em padrdes, da biblioteca OpenCv, para realizar a detecgao.
Com uma CNN com duas camadas de convolucao e duas camadas totalmente conectadas,

obtendo uma taxa de acerto de 90%.

Outro trabalho de identificacao é o de (Rozantsev; Lepetit; Fua, 2017) se baseia
na distincdo de objetos voadores, utilizando uma camera acoplada a um quadrirrotor. E
aplicado a técnica de Aprendizado de Maquina por meio do classificador de AdaBoost,

conjuntamente com um estabilizador para a camera do quadrirrotor, obtendo uma taxa de



2.3. Revisdo dos trabalhos correlatos 43

acerto de 75% para o dataset de VANTSs analisados. Dentre os dados analisados o algoritmo
utilizado ¢ eficaz para imagens com o fundo ruidoso, ou ainda em imagens tiradas com

uma camera distante, com o propédsito de evitar colisoes entre objetos voadores.

Um trabalho semelhante é o de (Saqib et al., 2017) que aplica uma CNN com
aprendizado profundo com base na faster RCNN, que possui uma boa acuracia em ima-
gens de longa distancia, obtendo 60% de taxa de acerto, porém necessita de um grande
poder computacional, gastando tempo para realizar a detec¢ao, nao sendo adequada para

aplicagoes real-time.

Outro trabalho que realiza a deteccao de quadrirrotores é o (Aker; Kalkan, 2017),
que utiliza o algoritmo You Only Look Once version 2 (YOLOv2), baseado em CNNs,
porém caracterizando a imagem com apenas uma ajuste de pesos pela Rede Neural Ar-
tificial. Essa abordagem permite classificar mais de um objeto voador, possuindo uma
acuracia de 90% com uma maior velocidade de operacao, por conta de aplicar a imagem

apenas uma vez em sua CNN.

Uma explicacdo dos conceitos de Aprendizado de Maquina e a diferenciagdo com
Aprendizado Profundo é melhor explorada no subsecao 2.4, nesta subsecao é tratado o
trabalho de (Carrio et al., 2018), que realiza a detecgao do VANT e o mapeamento da
posicao tridimensional por meio de uma CNN do tipo YOLOv2, em que a aquisicao é

feita por cameras de profundidade.
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Figura 12 — Funcionamento bdsico de um reconhecimento de padroes, (SIVA, 2018)-
modificado.

Apo6s a identificacao do quadrirrotor sdo utilizadas técnicas de localizacao ou ras-
treamento, que permitem por meio de uma imagem ou conjunto de imagens em sequéncia
(video) determinar a posigdo do veiculo no espaco, considerando a posi¢ao inicial a ca-
mera, alguns desses algoritmos sdo: Lucas Kanade (Siong et al., 2009), MIL, do inglés
Multiple Instance Learning (Babenko; Yang; Belongie, 2009), KCF, do inglés Kernelized
Correlation Filter (Henriques et al., 2015), TLD, do inglés Tracking Learning Detection
(Kalal; Mikolajczyk; Matas, 2012), MOSSE, do inglés Minimum Output Sum of Squared
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Error (Bolme et al., 2010).

Dentre os algoritmos de rastreamento analisados em (JANKU et al., 2016) o al-
goritmo que mais se destacou foi o MIL apresentando uma melhor precisao com relacao
a bounding box e conseguindo se restabelecer com uma oclusao parcial. Apesar dos resul-
tados apresentados do MIL, um algoritmo que possui resultados de rastreamento ainda
mais preciso e com uma velocidade ainda melhor é o KCF, por conta de ser baseado
nos principios do MIL, em que multiplas amostras positivas possuem grandes posi¢oes
sobrepostas (MALLICK, 2017).

Na segao 2.2.2, é descrito o método de (SANTANA; SANTOS; VIANA, 2016) que
descreve uma técnica parecida com a situacao de interesse deste TCC, que é uma aplicacao

de rastreamento de posicao, utilizando um computador conectado a um sensor Kinect.

2.3.1 Kinect fixado no teto

Uma das técnicas empregadas para rastreamento, que utiliza o sensor Kinect, re-
aliza a identificagdo em trés dimensdes de um circulo vermelho no centro do VANT, o
sensor é fixado no teto e apontado no sentido do piso, sendo o piso o fundo em que o

quadrirrotor esta situado.

Um outro componente utilizado é um computador fora do alcance das cameras
do sensor, sendo que neste componente sao realizados todas as estimacoes de filtros de
Kalman, além de realizar o processamento de imagem para identificar o circulo vermelho e
ainda realizar a conversao das distancias do circulo para milimetros, utilizando o método
pinhole. A comunicagao do sensor Kinect com o computador é realizada via uma interface
USB. O sistema utilizado ¢ ilustrado na Fig. (10).
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Figura 13 — Esquematico do sistema montado (SANTANA; SANTOS; VIANA, 2016)
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2.4 Deteccao do quadrirrotor

Dentre as técnicas avaliadas de identificagdo de VAN'TS, utilizando Machine Lear-
ning e Deep Learning, uma que melhor atende os requisitos do presente trabalho (que sao
o mapeamento da posi¢do bidimensional e/ou tridimensional em tempo real) por traba-
lhar especificamente com o mapeamento da posi¢ao 3D por meio da Rede Neural Artificial

YOLOvV2, é descrita em (Carrio et al., 2018) e serd explicada nesta segao.

O método proposto pelo artigo para a deteccdo do VANT diferentemente dos
demais citados que trabalham com imagens no espaco de cores RGB, trabalha com a
variacao da intensidade da profundidade de um ambiente, de forma a obter uma diferen-
clagao maior entre o fundo da imagem e o VANT avaliado. Dessa forma, foi utilizado um
dataset que possuia as imagens da camera de profundidade avaliada, incluindo o fundo e

uma imagem segmentada com o apenas o quadrirrotor incluso.

Baseado do dataset foi treinada uma Rede Neural Artificial profunda, com base
no algoritmo de YOLOv2 (Redmon; Farhadi, 2017) que é um dos algoritmos de detecgao
de objetos mais rapidos, obtendo uma das melhores respostas de velocidade e precisao de

acordo com (Carrio et al., 2018).

O algoritmo You Only Look Once (YOLO) tem o principio de funcionamento por
meio de uma Rede Neural de Convolucao aplicada apenas uma vez na imagem analisada,
obtendo as caixas delimitadoras para o objeto. E aplicada uma tnica Rede Neural de
Convolugao para a imagem inteira de tamanho Sz, dividindo a imagem em uma grade
SxS. Quando o centro do objeto esta em uma das células da grade a predicao da deteccao

do objeto é realizada por esta célula da grade, de tamanho mam.

A grade de detecgao é definida por cinco parametros, o centro da imagem (z,y), a
largura e comprimento, respectivamente, (w, h) da caixa e a confianca Cy da predigao, que
é definida por meio da Intersection Over Union (IOU). Sao geradas duas caixas delimita-
doras (bounding bozes), para cada grade mam (grid). Essas caixas geradas recebem uma
probabilidade de confianga com base no ntimero de classes (' avaliadas no treinamento
da Rede Neural Artificial, determinando o objeto em detrimento da confianca recebida
Eq. 2.15 (Redmon et al., 2016), Fig. (16). A predi¢ao do algoritmo Yolo é um tensor de
dimensao SXSX (B x5+ C) contando a detecgao dos objetos:

Cy = P,(objeto) * IoU, (2.15)

em que [oU é a métrica que permite avaliar quao proximo da caixa delimitadora perfeita

a caixa prevista pela Rede Neural Artificial esta, definida na Eq. 2.16.

R
IoU = = 2.16
o ch ( )
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em que Ry é a regiao sobreposta, drea da caixa verde na Fig. (15), e R, é a regido

combinada, soma das dreas das caixas subtraindo a intersecao (caixa verde).

(x1,y1)

iyt fix, y1)

Altura

(x2,y2)

(x2,y2)

Largura

(x2,y2)

Figura 14 — Métrica IoU, (RESTREPO, 2019)-modificado.

Grade Sx8

Mapa de probabilidade
de classe

Figura 15 — Caixas delimitadoras do algoritmo Yolo, (Redmon et al., 2016)-modificado.

O algoritmo YOLOV3 (versao atualizada do YOLO) utiliza alguns procedimentos
para otimizar o acerto e a velocidade do algoritmo, assim como mais camadas de convolu-
¢ao. Esses procedimentos estao descritos em (REDMON; FARHADI, 2018). Além disso,
é necessario realizar um procedimento para minimizar os erros do processo de casamento

dos pontos de profundidade.

O método proposto para minimizar esses erros de acurdcia é baseado em encon-
trar um ponto P, € P em que o mapa das profundidades melhor indique o centro do
VANT, em que P = {Py, P,,...P,} sdo os pontos 2D dentro de uma bounding box, com as
profundidades associadas Z = {Z1, Z,...Z,}. Isso é realizado escolhendo um P; tal que

i = argmin(|Z; — Z,.s|). Para encontrar Z,.; dois métodos sao propostos:
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1. Escolher o ponto de profundidade 2D mais préximo ao valor da média dos 25%
menores pontos dentro da caixa delimitadora Z,.r = mean(Z;) V Z; < @i, em

que Q7 é o primeiro quartil de Z.

2. Escolher o ponto de profundidade 2D mais proximo do valor da mediana dos 25%

menores pontos dentro da caixa delimitadora Z,.; = median(Z;) V Z; < Q.

Escolhido o método que melhor se adéque, é factivel realizar a estimagao da loca-
lizagdo 3D correspondente ao ponto P;(u,v) com discrepancia d;, utilizando uma camera

de profundidade. Para realizar essa estimacao é utilizada a Eq. 2.16

T u—
T x
_ d
V| = e a g |V % (2.17)
€T xT e
z f
em que f¢ é a lente focal esquerda, Ce(cg,cZ) ¢ o centro 6ptico da camera esquerda e
C(cd, ) é o centro optico da cAmera da direita.

2.5 Fundamentacao tedrica do algoritmo de rastreamento KCF

Apo6s a identificacdo do VANT é possivel aplicar um algoritmo de rastreamento, ja
que o objeto foi encontrado, para garantir a estabilidade da detecgao. O objetivo do ras-
treamento é estimar o estado xy, especificado pela equagao da dindmica zy, = fi (21, vr)
por meio de medidas zy, definidas como zj, = hg (g, ng), relacionadas diretamente com os

estados a ser estimado.

Em geral f e hy sdo fungoes nao lineares e variantes no tempo e as sequéncias
de ruido v, e n; sdo independentes e com distribuicao idéntica. Logo estimar o estado
xy € equivalente a construir a fungao de densidade de probabilidade (PDF, do inglés )

p(zx|z1.4) (Comaniciu; Ramesh; Meer, 2003).

As sequéncias de ruido sao definidas em detrimento das condig¢oes das suas fungoes,
por exemplo, se fi e hy sdo lineares e a sequéncia é uma Gaussiana, a solugao 6tima perfeita

¢ fornecida por um filtro de Kalman.

O algoritmo Kernelized Correlation Filters (KCF) se baseia na detec¢ao do vetor
de direcao entre os frames atuais e os frames de um estado anterior conhecido, procurando
na vizinhanga o mesmo conjunto de pontos em cada quadro consecutivo, quando esses
pontos sao encontrados a bounding box ¢ movimentada para esses novos pontos realizando

assim o rastreamento.

Para entender como o KCF constréi os blocos limitadores, é preciso entender o

algoritmo de regressao linear, regressao do cume, que tem o objetivo de encontrar uma
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T

fungao f(z) = m' z, que minimiza o erro quadratico sobre as amostras x; e suas metas de

regressao y; (Henriques et al., 2015).
: 2
mu}n(z (f(s) = ya)* + AIml[", (2.18)

em que A é um parametro de regularizagdo que controla o overfitting, e o minimizador é

dado por

m= (XTX + X)Xy, (2.19)

como dito anteriormente o minimizador m a matriz X tem uma amostra por linha z;,
cada elemento y tem suas metas de regressao y; e I é a matriz identidade. Para simplificar

o trabalho em uma anélise na frequéncia, é utilizada a versao complexa da Eq. 2.19.

m= (X"X + X' Xy, (2.20)

X*H representa a Hermitiana transposta de X.

2.5.1 Deslocamento Ciclico

Em geral um ntimero grande de sistemas lineares devem ser calculados para resolver
o problema da equagao 2.20, o que pode ser um fator impeditivo para o calculo em tempo
real do minimizador, desta forma um caso especial de x; que supera esse problema é

apresentado, por meio da técnica de Deslocamento Ciclico (do inglés Cyclic Shifts).

A definicao dessa técnica para uma dimensao é apresentada, estendida diretamente
para imagens bidimensionais (Henriques et al., 2015). Considerando um vetor de tamanho
nx1 contendo um fragmento do objeto de interesse x, chamado de amostra base. O objetivo

é treinar um classificador, por meio da amostra base e a translacao dessa amostra, obtendo

-30

Figura 16 — Exemplo de Deslocamento Ciclico. Editada de: (Henriques et al., 2015)

amostras virtuais Fig. (17).

+30 +15

Amostra Base -15

A matriz com os valores permutados da amostra base é apresentada na Eq. 2.21.

O produto de Cx = [z, 71,72, ..., 7, 1]7 é responsdvel por realizar o deslocamento de
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uma unidade, realizando uma pequena translagao,

o = O
_ O O

(2.21)

2.5.2 Matriz Circulante

Por conta da operacao de Cyclic Shifts é possivel obter o sinal x periodicamente a
cada n deslocamentos, {C“z|u = 0,...,n—1}, com uma translagdo mais brusca C*. Outro
fator observado é que a primeira metade dos valores se movimenta na dire¢do positiva,
enquanto que a segunda metade dos valores encontra-se caminhando na dire¢do negativa.
Para calcular uma regressao, com amostras deslocadas, pode-se utilizar a periodicidade

do sinal para definir uma matriz de circulacao C,, Eq. 2.22,

1 To T3 ... Tp
Tp ry g ... Tp-1

C,=|Tp1 Tp T ... Ty of. (2.22)
) Tr3 T4 ... T

Um exemplo da matriz de circulagdo Eq. 2.22 pode ser observado na Fig. (17). A
caracteristica mais importante é que todas as matrizes de circulagdo sao transformadas
em matrizes diagonais, pela transformada discreta de Fourier (DFT), independente do

vetor que as gerou (Henriques et al., 2015).

C, = Jdiag(z)J", (2.23)
em que a matriz J é uma matriz constante independente de x, conhecida como matriz

DFT e é a matriz tnica que calcula a DFT de qualquer vetor e z é a DFT do vetor z.

Trabalhando com dados treinados em formato de cyclic shifts é vantajoso, ja que
permite trabalhar com operagoes do tipo element-wise (operagoes ponto a ponto, no caso
de multiplicagdo entre matrizes se trata de uma multiplicacdo elemento a elemento), por

se tratar de uma matriz diagonal. Aplicando a Eq. 2.23 em Eq. 2.20 obtém-se:

CHC, = Jdiag(z* © &)JH. (2.24)

Ja que as matrizes diagonais sao simétricas, a Hermitiana apenas deixa um termo

complexo conjugado £* e a multiplicacdo matricial J?.J = I. O termo ® representa a
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operacao produto element-wise entre matrizes diagonais. Aplicando a Eq. 2.24 em Eq.
2.20 obtém-se a Eq. 2.25, que tem como solugdo um filtro de correlagao regularizado
(Henriques et al., 2015).

ANOXT]

__rTYY 2.25
Y E) (2.25)

2.5.3 Regressao nao linear por meio do Kernel Trick

Uma forma de obter uma analise mais poderosa ¢ utilizar o Truque de Kernel
(Kernel Trick), que permite realizar a interpretagdo de um problema nao linear em um
problema linear, por meio do mapeamento em um espago de dimensao mais elevada, por
exemplo Q = [ = R? —» F = R?* (HOFMANN, 2006).

3D

Hiperplano 1D Hiperplano 2D

Figura 17 — Exemplifica¢do do truque de kernel, (SHARMA, 2019)-modificado.

Isso permite utilizar uma regressao nao linear f(,), de forma que o problema de
otimizacgao permanece linear, s que em um sistema de duas variaveis. O truque de Kernel
é expresso na Eq. 2.26, que mapeia um problema com caracteristicas nao lineares em um
espago (com dimensao elevada) linear de caracteristicas ¢(z;), Fig. (18), tornando a fungao
m na combinacgao linear das amostras, em que « esta em um espago bidimensional e é o

responsavel pela correlagao em um novo espaco,

m = ZO%O(%)- (2.26)

Escrevendo o algoritmo em termo de um produto ponto a ponto o (z)p(z') =
k(x,z"), que sdao calculados pela fun¢ao Kernel k, como por exemplo uma Gaussiana. A

resposta para a regressao de cume Eq. 2.23, por meio do truque de Kernel é a Eq. 2.28.
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O produto ponto a ponto entre todos os pares de amostra geralmente é armazenado em

uma matriz Kernel K de tamanho nzn e com elementos K, ; = k(x;, x;),

A principal vantagem desse truque é utilizar um espaco de dimensao superior de

forma implicita, sem instanciar um vetor nesse espaco, logo f(z) pode ser escrita como:

n
f(z)=m"z=> ak(z, ;). (2.27)
i=1
A desvantagem dessa abordagem é que a complexidade do truque de Kernel cresce
para o numero de amostras, como pode ser observado na Eq. 2.27, o que inviabilizaria o
calculo, j4 que o nimero de amostras é o valor que auxilia em um bom rastreamento, por

conta de aumentar a quantidade de padroes percebidos.

2.5.4 Regressao Rapida de Kernel

Para evitar a desvantagem do truque de Kernel utiliza-se uma abordagem dia-
gonalizada da Eq. 2.28, definindo alguns tipos especificos de kernel, como por exemplo:
Radial Basis Function kernels, Dot-product kernels, Additive kernels, Fxponentiated addi-

tive kernels. A solucao para a versao de kernel da regressao de cume é dada por:

a=(K+ )y, (2.28)

em que K ¢é a matriz de Kernel, a é o vetor com coeficientes «;, que representa a solugao no
espaco bidimensional. Definidos os Kernels que permitem montar uma matriz K circular
é possivel estender a solugao linear para diagonalizar a fun¢do definida na Eq. 2.28 de

forma a obter a Eq. 2.29.

A

Y

] , 2.29
— (2.29)

o =
em que k™" é a primeira linha da matriz K aplicada a DFT. Para melhor entender £** é
realizada uma definicdo mais genérica, aplicando a correlagao de kernel em dois vetores

arbitrarios x e x’, obtendo o vetor:

rxx’ 1 vi—1

k= k(2 C ), (2.30)
que representa a correlagao entre x e sua representacao no dominio de Fourier, porém com
a rotacgao ciclica ja apresentada. Essa abordagem permite calcular apenas um vetor n x 1,
limitando o niimero de amostras a serem calculadas pelo truque de kernel, resolvendo a

desvantagem apresentada.
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2.5.5 Rastreamento miultiplo

Para uma avaliacao mais ampla e rapida, visando avaliar diversos locais diferentes
na mesma imagem, utiliza-se a segmentacao desta imagem, aplicando um cyclic shift
para as partes, obtendo um conjunto de kernels assimétricos K?, para cada local da
imagem em que ha uma previsdo de objeto a ser rastreado, de forma que K?* é dado
por k = (C*'z,C" 'z), que é circular, possuindo as mesmas propriedades para a matriz

circular da subsecao 2.5.2 kernels citados na subsecao 2.5.4.

Similar a subsecao 2.5.4 ¢é possivel definir o kernel pela primeira linha da matriz
circular, obtendo K? = C,(k™*, em que k™* é a correlagdo de Kernel, como definido
anteriormente na Eq. 2.30. Pela Eq. 2.27 é possivel calcular a fungao de regressao para os

objetos candidatos como:

f(z) = (K*) o, (2.31)

em que f(z) é um vetor que possui todos os valores da operacao de cyclic shift, a resposta
final para todos os objetos que serao rastreados. Para calcular de forma eficiente é realizada

a diagonalizagdo, obtendo a Eq. 2.32.

fz)=k"oa, (2.32)

em que f (z) é o vetor que contém todos os Cyclic Shifts de z e k™ 6 a correlacao de
kernel para x e z. Essa operacao pode ser percebida como uma filtragem espacial sobre
os valores de kernel k™*. Todos os f(z) sdo combinagoes lineares dos valores vizinhos do
kernel k¥* ponderados pelos coeficientes aprendidos a. Como se trata de uma operacao

de filtragem ¢ melhor formulado no dominio de Fourier.

2.5.6 Correlacdo rapida de Kernel

Um tipo especifico de Kernel é o Fungao de Base Radial (RBF, do inglés Radial
Basis Function) gaussiano, que tem o formato k(x, z') = h(||z — #’||*), para alguma funcio

h, logo os elementos k** sao definidos como:
kzqcm/ _ k(l‘l, Ci—ll.) — h(“l‘l o CifleQ), (233)

que é um caso especial de kernel de produto ponto a ponto, o que pode ser observado

expandindo a norma euclidiana levando a Eq. 2.34,

kY = h([l2]f? + [|2']]* — 22T C* ). (2.34)

Para um caso especial para um kernel gaussiano definido por &**" = exp(—1/0?||z—
7'||?) é possivel obter a Eq. 2.35 de (Henriques et al., 2015),

k7 = exp(=1/a*(||l=[)* + (I2'])* — 27 712" © &) (2.35)
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Uma caracteristica obtida pelo trabalho em um espac¢o bidimensional é o fato de
atuar em varios canais simplesmente somando-os no dominio de Fourier essa caracteristica

se estende para o caso de um Kernel linear k(z,z’) = 72’ obtendo a Eq. 2.36.

e =F S dr o), (2.36)
em que ¢ é o nimero de canais. Dessa forma é possivel substituir a Eq. 2.36 em Eq. 2.29 e
Eq. 2.32 de forma a obter o resultado do rastreador de correlacao linear Eq. 2.25 obtendo

a solucao para o filtro KCF.

2.6 Fundamentacdo tedrica do algoritmo de rastreamento MOSSE

Assim como o algoritmo de rastreamento KCF o algoritmo MOSSE, também é
implementado no dominio de Fourier, de forma que as operagoes que seriam convolugoes,
no dominio de Fourier sdo ponto a ponto (Bolme et al., 2010). Em que F' = F(f) e o filtro
H = F(h). E a multiplicacdo ponto a ponto no espaco de Fourier dos filtros G = F © H*.

Para encontrar o filtro que mapeia as entradas de treinamento para as saidas
de treinamento desejadas, MOSSE calcula o filtro H que minimiza o somatério do erro
quadratico entre a atual saida da convolucao e a saida desejada da convolugao. Esse

problema de minimizacao é definido pela Eq. 2.37

% ] * 112
mhl’n; ||F; @ H* — Gyl|*. (2.37)

Para resolver o problema de otimizacao é necessario considerar que a fungao a ser
otimizada é obtida por variaveis complexas. Cada elemento de H é indexado por w e v, e
pode ser calculado de forma independente por conta das opera¢des no dominio de Fourier
serem ponto a ponto. Re-escrevendo as fungbes em H,,,, H;, . E enquanto tratando as

variaveis independentes H,,, = 0 logo

0
= aH* Z |E:’LU’UHZ)U - Giwv|2- (238)

i

0

Calculando a norma euclidiana da equagcao 2.38 é obtida a Eq. 2.39

L oG

Nk (2.39)

em que H ¢ o filtro que resolve o problema de otimizagao apresentado na Eq. 2.37.
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2.7 Sensores do quadrirrotor

Para realizar o controle do quadrirrotor é necessario primeiramente efetuar a me-
digdo e/ou estimagao do vetor de estados do sistema, para que possa ser entdo aplicada
uma técnica de controle. Sdo utilizados sensores de medicao inercial para realizar esta
operagao, sao esses o giroscopio, o acelerometro e o magnetometro Fig. (11), conhecidos

como Inertial Measurement Unit (IMU).

& =

Acceleromter Magnetometer

byroscope

Figura 18 — Principais sensores IMU (OZZMAKER, 2019).

O giroscoépio (ou girometro) é um sensor de extrema importancia para que todo
o sistema de controle funcione de uma forma adequada, ja que as medidas de velocidade
angular sao realizadas por meio deste sensor e dessas velocidades é possivel estimar as
aceleragoes angulares (DOLCI, 2014).

Por conta de necessitar dos dados de arfagem, guinada e rolagem, obtendo os dados
nos trés eixos, um IMU para um VANT utiliza trés giroscopios, um para cada eixo como

mostrado na Fig. (11).

Assim como o giroscopio, o acelerometro é de fundamental importancia para a
estimagao dos estados do quadrirrotor, pois este detecta a aceleragao linear sobre o eixo no
qual foi inserido. Dessa forma sdo necessarios 3 acelerometros para estimar as aceleragoes

sobre os eixos x,y e z.

O magnetoémetro funciona por meio da medicao do campo magnético da terra,
obtendo uma referéncia das orientagoes norte, sul, leste e oeste. Por conta disso a IMU

utiliza essas orientacoes para auxiliar na estimacao do angulo de yaw.
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As medidas desses sensores de forma isolada nao sao suficiente para gerar o vetor de
estados do veiculo. O giroscépio nao é capaz de realizar a medigao dos angulos diretamente,
mas a velocidade nestes angulos, o que leva a propagacao do erro no calculo dos estados

atuais.

O acelerdometro por sua vez nao é capaz de garantir estabilidade quando as acelera-
¢oOes sao elevadas, além deste sensor nao ser capaz de realizar a medi¢ao da aceleracao em
yaw. Por fim o magnetometro pode sofrer de diferentes tipos de interferéncia magnética

(PATRAO, 2015).

Outros tipos de erro dos sensores sao os de integracao, por conta da propagacao da
incerteza da constante de integracao que varia, os de derivacao (posicao e velocidade) por
conta de um ruido de banda larga, que estao descritos em (IV; WALL; BEVLY, 2005).

Outro tipo de sensor é o sensor de posicionamento global (GPS), utilizado para
voos autdénomos, sendo muito utilizado para voéos outdoor (ambiente aberto). Uma das
principais utilidades deste sensor é para controle em softwares de navegacao, em que pode-
se enviar a posigao correta (waypoints) para que o VANT possa seguir. Isso é realizado
pela comparacao entre a posicao obtida para o veiculo e a posicao de comando. Um
problema para esse sensor sao ambientes indoor (ambiente fechado) por conta da medigao

ser bloqueada pelas paredes do ambiente.
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3 Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia que foi utilizada para o desenvolvimento desse
trabalho, detalhando cada atividade finalizada e as que ainda serao realizadas. Além
disso foram definidas as técnicas, dentre as avaliadas, que serao utilizadas para o trabalho
futuro, assim como alguns resultados preliminares. Para isso foram definidas as seguintes

etapas.

3.1 Etapa 1 - Revisao bibliografica

A primeira etapa do trabalho foi realizar uma ampla revisao bibliografica, anali-
sando cada técnica ja desenvolvida para a execucao das atividades propostas, sendo esta

a atividade mais longa do projeto.

Foi necessario uma introducao sobre o quadrirrotor e sobre o sensor Kinect e suas
distor¢oes. Uma revisao de técnicas de Inteligéncia Artificial, aprendizado de maquina,
aprendizagem profunda e rastreamento foram realizadas com o intuito de compreender
os conceitos, permitindo a aplicacao em quadrirrotores com métodos que estao sendo

aplicados na atualidade.

3.2 Etapa 2 - Definicao do problema

Por conta de possuir seis graus de liberdade, trés de rotacao e trés de translacao,
e quatro entradas (rotagdo dos motores) o quadrirrotor é caracterizado como um sistema
sub-atuado. Os graus de liberdade de rotacao e translacao sao acoplados, tornando a

natureza dinamica do sistema nao linear, sendo este um problema interessante para a
teoria de controle (TIWARI, 2017)

Diferentes tipos de controladores sdo aplicados para resolver esses problemas, dois
bem conhecidos na literatura sao o PID e o LQR. Esses controladores se baseiam na fusao
dos dados dos sensores IMU (Zul Azfar; Hazry, 2011), realizando operagoes de derivagao e
integracao que podem levar a uma tomada de decisao errénea pelo controlador do VANT.
Além de que possiveis erros no levantamento dos coeficientes fisicos do sistema geram um
erro no setpoint passado pelo controlador (WILSON; GOKTOgAN; SUKKARIEH, 2015).

Uma forma de reduzir esses problemas é utilizar técnicas de Inteligéncia Artificial
aplicadas ao monitoramento de posigao, para realizar a elaboragao dessas técnicas é ne-
cessario o conhecimento de visao computacional e a correta adequacao dos algoritmos a

limitagoes de tempo, o que é um desafio, ja que esses algoritmos muitas vezes demandam
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grande poder computacional. Além da dificuldade de garantir a medi¢do da posi¢ao em

um espago tridimensional por meio das cameras do sensor Kinect.

Esses requisitos podem ser atendidos por meio da aquisi¢ao das imagens do sensor
Kinect, que permite uma obtencao tridimensional da posicdo do VANT. Para realizar a
analise em tempo real sdo combinadas as técnicas de deteccao, que precisam de um poder
computacional maior do que as técnicas de rastreamento, que nao necessitam desse poder
computacional, dessa forma obtendo as posi¢oes nas trés dimensoes x, y, z. Podendo, com

isso, avaliar o setpoint dado pelo controlador embarcado.

3.3 Etapa 3 - Estudo de casos

Os estudos de caso apresentaram a implementacao da deteccdo por meio do al-
goritmo de aprendizagem profunda YOLOv3 e para o rastreamento o método do KCF.
Utilizando esses métodos é possivel realizar a estimagao da posicao do quadrirrotor, co-

nhecendo os parametros da camera utilizada.

Dessa forma para a obtengao das posigoes sera utilizada primeiramente a aplicagao
da YOLOvV3 pelos resultados obtidos ha uma velocidade de 30fps, que é a velocidade de
trabalho do sensor Kinect (Redmon; Farhadi, 2017), explicando como serd feita a imple-
mentacao do algoritmo na subsecao 3.3.5, que realiza a criagdo das caixas delimitadoras

que serao utilizadas no algoritmo de rastreamento.

Em seguida sera implementada tanto a técnica do KCF, escolhida dentre os algo-
ritmos de rastreamento, por conta de obter os melhores resultados de precisao e acuracia
(Henriques et al., 2015), quanto a técnica de rastreamento MOSSE, ja que possui os

melhores resultados para velocidade (Bolme et al., 2010).

Os passos da implementacgao foram explicados na subsecao 3.3.1 e na segao 3.3.2.
Para finalmente obter as posi¢ées x,y e z do centro de massa do quadrirrotor, como
descrito na secao 2. O diagrama da abordagem apresentada pode ser visualizado na Fig.
(19).

CAIXA
DELIMITADORA

POSICAD EM
TEMPO REAL

DETECCAQ RASTREAMENTO

CAIXA DELIMITADORA
PERDIDA

Figura 19 — Diagrama da abordagem que serd implementada.

Ambos métodos serdao implementados na linguagem de programacao python, utili-
zando a biblioteca OPENCV (BRADSKI, 2000), que ja possui uma ampla implementagao



3.3. FEtapa 3 - Estudo de casos 59

de algoritmos de detecgao e rastreamento. Para aplicar essa biblioteca no presente trabalho
de conclusao do curso, serd realizada a edicdo, quando necessario da biblioteca, respei-
tando os requisitos estabelecidos. Para a implementagao desses sera utilizado o editor de

texto Visual Studio Code da empresa Microsoft.

3.3.1 Caso 1 - Kernelized Correlation Filters

Tendo em vista que o processo de deteccao realiza a identificagao do objeto ana-
lisado e por conta disso precisa de um maior poder computacional, é necessario aplicar o
segundo estudo de casos desse trabalho, realizando o processo de rastreamento do qua-
drirrotor em tempo integral, nao se preocupando com a identificagdo do objeto, mas sim

com a variagao dos pixels ao redor da caixa delimitadora.

Para realizar o rastreamento do quadrirrotor pelo algoritmo do KCF foram de-
finidas duas etapas, a primeira etapa é aplicar o rastreamento do quadrirrotor com a
criacdo manual da caixa delimitadora, pegando o primeiro frame de videos pré gravados,
selecionando o quadrirrotor que sera rastreado, por meio de uma caixa delimitadora e em
seguida aplicando o rastreamento KCF, obtendo o rastreamento do quadrirrotor para o

video analisado. Todos os passos podem ser observados na Fig. (25).

ViDEO
ANALISADO

PRIMEIRC
FRAME

CRIACAO DA CAIXA
DELIMITADORA
MANUAL

VIDED COM A
CAIXA LIMITADORA

RASTREAMEMNTC

KCF

Figura 20 — Diagrama do rastreamento realizado.
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A segunda etapa é aplicar o algoritmo de rastreamento para um video em tempo
real, filmado pelo sensor Kinect, obtendo a posicao tridimensional do quadrirrotor. Com
essa etapa finalizada, sera realizada a integragao do sistema com o algoritmo da subsecao

3.3.5 o tornando um sistema automatizado Fig. (19).

3.3.2 Caso 2 - Minimum Output Sum of Squared Error

Tendo em vista que o processo de deteccao realiza a identificacdo do objeto ana-
lisado e por conta disso precisa de um maior poder computacional, é necessario aplicar o
segundo estudo de casos desse trabalho, realizando o processo de rastreamento do qua-
drirrotor em tempo integral, ndao se preocupando com a identificacdo do objeto, mas sim

com a variacao dos pixels ao redor da caixa delimitadora.

Para realizar o rastreamento do quadrirrotor pelo algoritmo do MOSSE foram
definidas duas etapas, a primeira etapa é aplicar o rastreamento do quadrirrotor com a
criacdo manual da caixa delimitadora, pegando o primeiro frame de videos pré gravados,
selecionando o quadrirrotor que sera rastreado, por meio de uma caixa delimitadora e em
seguida aplicando o rastreamento MOSSE, obtendo o rastreamento do quadrirrotor para

o video analisado. Todos os passos podem ser observados na Fig. (21).

VIDEQ
ANALISADO

PRIMEIRC

FRAME

CRIACAOD DA CAIXA
DELIMITADORA
MAMUAL

VIDED COM A CAIXA
DELIMITADORA

RASTREAMENTO

MOSSE

Figura 21 — Diagrama do rastreamento MOSSE realizado.
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A segunda etapa é aplicar o algoritmo de rastreamento para um video em tempo
real, filmado pelo sensor Kinect, obtendo a posicao tridimensional do quadrirrotor. Com
essa etapa finalizada, serd realizada a integragao do sistema com o algoritmo da subsecao

3.3.5 o tornando um sistema automatizado Fig. (19).

3.3.3 Caso 3 - Sensor Kinect

Para realizar a extracdo da posicdo de forma correta é necessario estabelecer o
posicionamento do sensor Kinect e o sistema de coordenadas da extracao da posicao.

Para isso foi realizado uma representacao do sistema e pode ser observada na Fig. 22.

Descrigdo do sistema de coordenadas: |Z '

Y .

&

44

+ 4.2m

-

Figura 22 — Representacao do posicionamento do sistema de aquisicao da posicao, uti-
lizando o sensor Kinect, além de apresentar o sistema de coordenadas da
posicao tridimensional.

E importante ressaltar que no estagio de deteccao a posicao do Kinect pode se
localizar em qualquer posicao, desde que nao haja a obstrugdo da camera, porém seria
necessario a correcao da angulacao para o calculo da posi¢ao. Por conta disso o cédlculo

da posicao no presente trabalho considera uma posicao horizontal do sensor Kinect.

Além disso é preciso realizar a calibracao da cadmera do sensor como descrito na

secao 2.1 para que o posicionamento esteja ajustado, sem as distor¢oes da camera do
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Sensor.

3.3.4 Caso 4 - Construcdo do dataset

Para realizar a deteccao do quadrirrotor é necessario a construcao de um dataset.
O dataset deve ser composto por imagens adquiridas pelo sensor Kinect do quadrirrotor
de estudo deste trabalho (Parrot Ar. Drone 2.0).

Visando extrair as imagens necessarias para a deteccao do Parrot Ar. Drone 2.0

duas etapas sao necessarias:

1. Video quadrirrotor: Inicialmente sera realizado diversos videos do quadrirrotor, de
forma a obter o maximo de imagens possiveis, obtendo imagens em diversos angulos

e posicoes do Parrot Ar. Drone 2.0.

2. Subamostragem: Em seguida serda implementada a subamostragem dos frames do
video, obtendo uma imagem por segundo do quadrirrotor, para constituicao do

dataset.

Por meio dessa subamostragem sera colocada a caixa delimitadora manualmente
em cada uma das imagens do dataset. Para armazenar a posi¢cao em que o quadrirrotor
se encontra, e posteriormente enviar para a etapa de Transfer Learning é necessario criar
um arquivo com as posi¢oes do centro, da largura e da altura da caixa delimitadora,
realizando uma normalizacao pela largura e altura da imagem colorida que sera submetida

no algoritmo de treinamento, esses valores normalizados podem ser observados na Eq. 3.1.

X Y,
centroX = %; centroY = f; L, = 7 A = VR (3.1)

em que centroX e centroY sao os centros da caixa delimitadora na coordenada x e y

_In Ay

normalizados respectivamente; Xy, e Yy, sao os centros da caixa delimitadora na coor-
denada x e y respectivamente; Ay, e Ly, sdo a altura e a largura da caixa delimitadora

normalizada respectivamente e L e A sao a largura e altura da imagem colorida.

3.3.5 Caso 5 - You Only Look Once

Para realizar a deteccao do quadrirrotor, especifico do estudo desse trabalho, sera
levantado um dataset utilizando as cameras do sensor kinect, este contendo as imagens

das cameras no espaco de cor RGB, como explicado em 3.3.4.

Com esse conjunto de dados levantados serd realizado o treinamento da YOLOv3
construida, realizando as modificagoes necessarias em algum arquivo de pesos ja treinados

da YOLOvV3, implementando a técnica de Transfer Learning.
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DATASET
WOC2012

DATASET
KIMECT
PARROT AR
DROME 2.0

TRANSFER
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Figura 23 — Passos para realizar a deteccao do quadrirrotor em uma imagem, tanto para
videos pré gravados, quanto para videos adquiridos em tempo real.

Conhecendo os parametros da camera utilizada, pelo processo de calibracao re-
alizado, é possivel aplicar a Eq. 2.17 obtendo as posig¢oes tridimensionais de um vetor
de posic¢oes proximos ao centro de de massa da caixa delimitadora, estimado pela Rede

Neural.

Com o funcionamento do sistema sera aplicado inicialmente a videos pré gravados
do quadrirrotor, validando o funcionamento do sistema, para que em seguida seja realizada
a analise em tempo real por meio da integragdo com o algoritmo de rastreamento. Todos

o0s passos para o levantamento da rede neural de convolugao sao descritos na Fig. (23).
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3.4 Etapa 6 - Integracdo do Sistema

Posterior a validagdo de ambas as etapas (rastreamento e detecgao) é construido
um sistema integrado entre a etapa de rastreamento e a etapa de deteccao. O sistema
integrado serd implementado no intuito de utilizar tanto a velocidade de rastreamento

dos algoritmos apresentados, quanto a autonomia na deteccao da YOLOvV3.

Para o rastreamento serao implementados ambos(KCF e MOSSE) algoritmos e
verificado visualmente qual dos algoritmos possui o melhor resultado na deteccao do
quadrirrotor, sem que este pare de rastrear o objeto em condi¢oes adversas. O diagrama

da integracao pode ser visualizado tanto na Fig. 19 quanto na Fig .24

REAL TIME
VIDED
ADQUIRIDO
PELO KINECT

YOLOw3 TREINADA

VETOR DE
CLASSIFICACAD

CRIACAD DAS
CAIXAS
DELIMITADORAS

 J

ALGORITMO DE
RASTREAMENTO

h 4

CORRELACAO

DISTANCIA
VIRTUAL-REAL

POSICAO F450

Figura 24 — Passos para realizar a integracao do sistema de deteccao e rastreamento do
quadrirrotor, em um video.

A validagao do sistema sera realizada com marcacoes em posicoes conhecidas do
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quadrirrotor em um ambiente controlado, de forma que cada uma das marcagoes se en-
contram a um metro de distancia da posic¢ao inicial. Logo a posicao do quadrirrotor sera

estimada em relacao a posi¢ao inicial do mesmo como apresentado na Eq .3.2

Testimado = Latual — Linicials Yestimado = Yatual — Yinicial; Restimado — “atual — “inicial (32)

em qUE Lestimado, Yestimado € Zestimado S€EUEM 0 sistema de coordenadas apresentado na Fig
27
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4 Resultados

Esta secao apresenta os resultados que foram obtidos no decorrer deste trabalho,
para a etapa de rastreamento, para a calibracao do sensor Kinect, para a deteccao do
quadrirrotor na imagem e para o processo de equalizacao de histograma. Além disso foi

realizada uma discussao dos resultados obtidos para cada uma das etapas citadas.

4.1 Rastreador utilizando KCF

Para realizar o rastreamento inicial do quadrirrotor, sem que houvesse um algo-
ritmo de deteccao anteriormente implementado, foi necessario selecionar uma caixa deli-
mitadora manualmente, cercando o objeto no primeiro frame do video e selecionando o

quadrirrotor, para iniciar o rastreamento do KCF.

E importante ressaltar que nesse ponto o algoritmo ainda nao identificou a exis-
téncia do quadrirrotor, ja que este algoritmo de rastreamento nao possui RNA associada,
logo apenas realiza um estudo comparativo e probabilistico com os pixeis ao redor da
caixa delimitadora, para assim realizar o rastreamento. O rastreamento inicialmente foi
realizado utilizando a cadmera na representacdo RGB, obtendo as caixas em tempo real.

O diagrama do funcionamento pode ser observado na Fig. (25).

. KCF Tracker

- FPS : 86

ix=230. v=3991 ~ F-40 G67 B28 fx=100. v=0' ~ F:120 G165 B:205

Figura 25 — Resultado obtido aplicando o KCF, com um video pré-gravado.

Aplicado as etapas do diagrama foram obtidos os resultados do rastreamento do
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objeto selecionado, além de obter a velocidade de execugao do algoritmo em Frames por
segundo (F'ps), em detrimento do tamanho da caixa delimitadora selecionada. Isso pode
ser observado pela Fig. 25, em que inicialmente é colocada uma caixa delimitadora de

forma manual, obtendo o conjunto de pixeis a serem rastreados.

Posteriormente é observavel o funcionamento do algoritmo KCF, em que um novo
frame da imagem é rastreado pela técnica, com uma velocidade de 86 Fps como pode ser
observado em (Tracker. .., 2019).

Com a utilizacao desta técnica é possivel estimar o centro geométrico da caixa
delimitadora, obtendo os valores em pixeis da posi¢ao estimada do quadrirrotor. Foi rea-
lizado um video (Tracker..., 2019), em que as posi¢oes verticais e horizontais do centro
de massa da caixa delimitadora em que o quadrirrotor se encontra sao calculadas. O valor

do rastreamento dessas posi¢oes pode ser visualizado na Fig. 26a e na Fig. 26b
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Posicao vertical
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360 - 140 |

350 4
120

0 10 20 20 40 50 0 10 20 30 40 50
Tempo (s) Tempo (s)
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Figura 26 — Gréficos da posigao vertical Fig. 26a e horizontal Fig. 26b, medidas através
do rastreamento do KCF, no video (Tracker. .., 2019).

Alguns aspectos foram observados ao utilizar o KCF, este rastreador obtém um
bom resultado de precisao e velocidade do algoritmo, quando o fundo da imagem nao
possui a mesma coloracdo do objeto rastreado, ja que o rastreador KCF nao realiza a

estimacao da posicao do quadrirrotor.

Quando ocorre uma aproximagao da coloracao do quadrirrotor com a coloracao
do fundo da imagem, o rastreador tem uma falsa acertacao, de forma que o algoritmo de
rastreamento erra o objeto que estd rastreando, e rastreia uma parte fixa do fundo da

imagem.

Um outro fator negativo com relagao ao rastreamento do KCF ¢é que este filtro nao
faz um ajuste no tamanho da caixa delimitadora, quando ha uma variagao de profundidade

maior que a atual profundidade da caixa delimitadora.

Dessa forma quando ha um deslocamento para o fundo da imagem, o rastreador
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pode novamente obter uma falsa acertacao, ja que a maior parte da imagem dentro da

caixa delimitadora estd composta pelo fundo da imagem e nao pelo quadrirrotor.

Um outro fator importante é que o algoritmo foi implementado inicialmente em
videos pré gravados. Essa restricao inicial permite que, caso o calculo da caixa delimita-
dora fosse terminado antes da aquisicao do proximo frame o video seja acelerado. Esta
caracteristica nao é possivel de ser atingida quando o filme estd sendo adquirido em real

time.

4.2 Rastreador utilizando MOSSE

Assim como no caso do rastreador KCF, o rastreador MOSSE foi implementado,
sem que houvesse um algoritmo de deteccao anteriormente atuando. Dessa forma foi
selecionada uma caixa delimitadora manualmente, cercando o objeto no primeiro frame

do video, iniciando o rastreador MOSSE.

Aplicado as etapas do diagrama foram obtidos os resultados do rastreamento do
objeto selecionado, além de obter a velocidade de execugao do algoritmo em Frames por

segundo (F'ps), em detrimento do tamanho da caixa delimitadora selecionada.

Os valores de F'ps podem ser observados na Fig. 27a e na Fig. 27b, em que inicial-
mente é colocada uma caixa delimitadora de forma manual, obtendo o conjunto de pixeis

a serem rastreados.

Posteriormente é observavel o funcionamento do algoritmo KCF, em que um novo
frame da imagem ¢é rastreado pela técnica, com uma velocidade por volta de 500 F'ps como
pode ser observado em (MOSSE. .., 2019) e em (MOSSE..., 2019).

Com a utilizacao desta técnica é possivel estimar o centro geométrico da caixa
delimitadora, obtendo os valores em pixeis da posi¢ao estimada do quadrirrotor. Foi rea-
lizado um video (Tracker..., 2019), em que as posigdes verticais e horizontais do centro
de massa da caixa delimitadora em que o quadrirrotor se encontra sao calculadas. O valor

do rastreamento dessas posi¢oes pode ser visualizado na Fig. 27a e na Fig. 27b

Alguns aspectos foram observados ao utilizar o MOSSE, este rastreador obtém um
bom resultado em velocidade. Por conta da velocidade de execucao do algoritmo MOSSE
o rastreamento é feito de forma mais efetiva do que o algoritmo KCF, de forma que o
MOSSE tem uma menor taxa de falsa aceitacao além de rastrear o objeto em movimentos

com uma maior velocidade.

Um outro fator negativo com relagao ao rastreamento do MOSSE é que este filtro
também nao faz um ajuste no tamanho da caixa delimitadora, quando h& uma varia-
¢ao de profundidade maior que a atual profundidade da caixa delimitadora, dessa forma

quando ha um deslocamento para o fundo da imagem, o rastreador pode novamente obter
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Figura 27 — Graficos da posicao vertical Fig. 27a e horizontal Fig. 27b, medidas através do
rastreamento do KCF, no video (MOSSE. .., 2019) e no video (MOSSE.. .,
2019).

uma falsa acertacdo, ja que a maior parde da imagem dentro da caixa delimitadora esta

composta pelo fundo da imagem e nao pelo quadrirrotor.

Um outro fator importante é que o algoritmo foi implementado inicialmente em
videos pré gravados. Essa restricao inicial permite que, caso o calculo da caixa delimita-
dora fosse terminado antes da aquisicao do proximo frame o video seja acelerado. Esta
caracteristica nao é possivel de ser atingida quando o filme esta sendo adquirido em real

time.

4.3 Calibracao do sensor Kinect

Visando extrair a posicao tridimensional de forma a obter um resultado com alta
acuracia e precisao ¢ realizada a calibracao do sensor Kinect, para isso foi impresso um
imagem de um tabuleiro de xadrez de tamanho 7X9 (7 cruzamentos entre o quadrados
com coloragao totalmente preta e totalmente branca na horizontal e 9 cruzamentos entre
quadrados com coloragao totalmente preta e totalmente branca na vertical) e com area

de 4em?, como observado na Fig. 28.

Figura 28 — Tabuleiro de xadrez 7X9 impresso em uma folha A4, com area dos quadrados
de 4cm?, utilizado para calibracdo da cdmera.
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Para realizar a deteccao dos pixeis com coloracao preta e coloragdo branca nas
duas cAmeras do sensor (cAmera colorida e cAmera de profundidade) foi encontrado um
problema inicial, em que a camera colorida realizava a deteccao da variagao da intensidade

destes pixeis, enquanto que a cAmera de profundidade nao conseguia realizar esta deteccao.

Essa falha na detecgao ocorre por conta de que a camera do sensor Kinect é com-
posta de um projetor IR e um receptor IR, responsaveis por projetar e receber a reflexao
desses raios, obtendo os valores de profundidade. Porém a projecao IR no momento da
deteccao gera diversos ruidos na recepcao dos raios IR, impossibilitando a detecgao dos

quadrados de coloracao diferente.

Para evitar com que esse ruido impedissem a identificacdo da variacao dos pixeis
na imagem é necessario bloquear o projetor IR fisicamente, como pode ser observado na
Fig. 30. Ao bloquear a fonte do sensor kinect é necessario fornecer uma fonte de raios IR
para iluminar o ambiente e logo ser recebido no receptor do Kinect. E possivel perceber
a diferencia das imagens do sensor com o projetor IR bloqueado Fig. 29a para o sensor

com o projetor IR desbloqueado na Fig. 29b.

(a)

Figura 29 — Deteccao da variagao dos padroes no tabuleiro de xadrez na Fig. 29a. E a
falha na deteccao por conta da projecao dos raios IR na Fig. 29b, em que o
projetor IR nao estava bloqueado.

Figura 30 — Imagem do sensor kinect com o projetor infravermelho coberto para nao haver
interferéncia no receptor infravermelho.
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Foi colocado o tabuleiro em varias posi¢oes na imagem adquirida por ambas came-
ras (receptor IR e cAmera colorida), armazenando a deteccao da transi¢do dos quadrados
brancos para os pretos em cada uma dessas posi¢oes, como pode ser observado na Fig.
31.

(a) (b)

Figura 31 — Detecgao da variacao da coloragao dos quadrados no tabuleiro de xadrez pela
camera colorida do sensor Kinect na Fig. 31a e na Fig. 31b.

Com a identificacao dos padroes no tabuleiro é possivel obter a matriz de parame-
tros intrinsecos do sensor Kinect. Apés a aquisicao de 15 imagens do tabuleiro de xadrez
sao obtidos os dados da distorcao da camera e os dados intrinsecos sao apresentados na
Tab .1.

Tabela 1 — Tabela de parametros intrinsecos obtidos para o sensor Kinect.

€Oy 320.060293 +0.013 A2 6.516358¢ V!

coy 235.091900 £+ 0.013 A3 5.126044¢%4

df . 970.067270 = 0.063 D1 5.773943¢~%

df, 446.851786 £ 0.072 D2 4.502992¢~ 1
A —5.149702¢™

em que df, e df, é a distancia focal da lente, co, e co, é o centro 6ptico, A, Ay e A3
sao os parametros da distorcao radial e p; e ps sdo os parametros da distor¢ao tangencial
esses parametros permitem obter a matriz de valores intrinsecos que é apresentada na
Eq.4.1.

570.067270 0 320.060293
matriz__camera = 0 446.851786 235.091900 | . (4.1)
0 0 1
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4.4 Deteccao do quadrirrotor

Para realizar a deteccao do quadrirrotor foi construido um dataset por meio de
trés filmagens do quadrirrotor, utilizando a camera colorida do sensor Kinect. Garantindo

que o Parrot Ar. Drone 2.0 estivesse em diversas posi¢gdes dentro da imagem.

Aplicando os parametros que descrevem a localizacao da caixa delimitadora des-
critos na se¢ao 3.3.4 e as 792 imagens do dataset e é possivel realizar o Transfer Learning
com a utilizagdo de uma estrutura de software livre para treinamento de Redes Neurais
Artificiais que pode utilizar tanto GPUs quanto CPUs para realizar o treinamento a
Darknet.

Na estrutura da Darknet as redes neurais sao implementadas para o treinamento,
de forma a promover uma completa estrutura para aplicar tanto o treinamento da rede,

quanto o treinamento por Transfer Learning.

Para realizar o Transfer Learning verificou-se a necessidade de configurar o GPU
do sistema, ja que o tempo para cada um do conjunto de imagens analisado foi de apro-

ximadamente 5200s quando nao havia um GPU associado.

Houveram diversos problemas com a integracao da interface grafica do Ubuntu com
a GPU, de forma que foi preferido alugar uma maquina virtual na plataforma Amazon
Flastic Compute Cloud (EC2), que é um servigo web que disponibiliza diversos sistemas
com capacidade computacional, ja configurados e seguros para o uso, sendo que alguns
desses servigos possuem aplicacOes especificas para treinamento de Redes Neurais Artifi-
ciais.

A méquina escolhida possui as caracteristicas apresentadas na Tab. 2, além de pos-
suir estas caracteristicas o modelo da GPU utilizada é NVIDIA K80 de alta performance
com 2.496 nucleos de processamento paralelo, processadores Intel Xeon E5-2686 v4. Com
a utilizagdo da GPU no treinamento da Rede Neural Artificial o tempo de processamento
para cada conjunto de imagem ¢é de em média 27.22s, tornando a velocidade de operagao

em 173.33 vezes mais rapida.

Tabela 2 — Parametros da maquina na nuvem escolhida para realizar o Transfer Learning

vCPU Mem (GiB) GPU Memoria da GPU (GiB) Instancia

4 61 1 12 p2.xlarge

Para acessar a maquina no Servidor Web da Amazon (AWS, do inglés Amazon
Web Service) é realizada uma comunicagdo Secure Shell (SSH), que permite um acesso
seguro a um servigo de rede utilizando um terminal, dentro da méaquina basta executar
a Darknet (REDMON, 2013-2016) realizando as configuragoes de todas as camadas da
YOLOv3.
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Um outro fator importante para implementar o Transfer Learning é a utilizagao de
pesos pré treinados de forma a utilizar os beneficios de um dataset treinado por semanas
para uma aplicacao especifica com a utilizacdo de um dataset menor contendo o novo
objeto de estudo. Para o presente trabalho foi utilizado o dataset Visual Object Classes
Challenge 2012 (VOC2012) (EVERINGHAM et al., 2019), que contém 20 classes 11,530

imagens e 27,450 caixas delimitadoras.

Durante o processo do treinamento é possivel verificar a média do erro entre a
resposta real dos pesos treinados e a resposta predita pela YOLOv3. Essa verificagao é re-
alizada para que, quando a média desse erro for menor que um valor limite, o treinamento
seja terminado, antes que esse alcance o niimero maximo de intera¢ées programadas. O

valor da média do erro, pelo niimero de batch é apresentado na Fig. 32a e Fig. 32b.
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Figura 32 — Erro médio entre os pesos da ultima camada da YOLOv3 e o valor real dos
pesos esperados para um conjunto de imagens especificas, analisadas durante
o processo de Transfer Learning. Para a Fig. 32a é apresentado o erro médio
para o treinamento completo, enquanto que para a Fig. 32b é apresentado
para os valores do niimero de batch no intervalo de 300 a 1000.

E possivel perceber na Fig .32a que o valor limite do treinamento foi de 5200,
porém na Fig .32b o valor do erro médio é menor que um por volta do tricentésimo
nimero batch. Posterior ao treinamento é obtido os pesos da rede, associado a classe

quadrirrotor, acrescentada no dataset VOC2012.

Por meio dos pesos treinados, foi implementado o algoritmo de deteccao do qua-
drirrotor, em que os frames do video advindo do Kinect foram utilizados de forma a
detectar o Parrot Ar. Drone 2.0 como pode ser observado em (YOLOV3. .., 2019).

Algumas imagens da detecgao do Parrot Ar. Drone podem ser encontradas na Fig.
33. E importante ressaltar que foi colocado um limiar de deteccéo elevado para definicdo
da posicao do quadrirrotor, de forma que o valor comparativo entre peso real para uma

determinada imagem e peso estimado pela rede deve ter uma porcentagem de 99%, para
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que a YOLOV3 classifique o objeto como um quadrirrotor.

Este valor foi definido de forma empirica, ja que em alguns momentos foi percebida
uma falsa acertacao do algoritmo de detecgao, porém quando o limiar de deteccao foi
incrementado, o valor da métrica de mean average precision (mAP) foi de 89, 87%. Este
valor de mAP foi obtido utilizando as imagens de teste do dataset, que sao 10% do total

do dataset (0os 90% das imagens restantes foram utilizadas para o Transfer Learning).

As imagens do conjunto de teste foram escolhidas aleatoriamente, dentre as ima-
gens totais do dataset para que nao houvesse uma selecao seletiva das imagens que seriam

testadas e validariam o funcionamento da rede, garantindo que haja variacao, nas imagens

de teste, para a deteccao do Parrot Ar. Drone 2.0.

Figura 33 — Exemplo do funcionamento do algoritmo YOLOv3 para o quadrirrotor Parrot
Ar. Drone 2.0, treinado por meio de Transfer Learning para o conjunto de
imagens de teste do dataset.

Apesar dos bons resultados na detecgao do quadrirrotor em diversos ambientes e
posicoes, e além disso o algoritmo de deteccao ser um dos mais rapidos, como explicado
na se¢ao 2, ainda possui um valor lento de execucao, demorando em média 2s por imagem
para a detecgao. Para o rastreamento em real time é necessario o envio da posicao 3D do
quadrirrotor a uma taxa de no minimo 50ms, o que poderia ser atingido pela utilizagao

de hardware dedicado por exemplo.

Uma outra forma de obter uma resposta com um tempo de execugao menor é por
meio da integragao do sistema conjunto (rastreador e detecgao), de forma que a restrigdo

de tempo é respeitada e o algoritmo atua autonomamente.

4.5 Integracao do sistema

Por meio dos resultados promissores em ambas etapas, rastreamento e detecgao

do Parrot Ar. Drone 2.0, foi realizada a integracao dos dois sistemas. Para isso foi ob-
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tida a deteccao do quadrirrotor de forma automatica, por meio da YOLOv3, em que a
caixa delimitadora adquirida pela Rede Neural Artificial em um intervalo de 2s, como

apresentado na secao 4.4.

Com isso é possivel enviar a caixa delimitadora de forma automatica para o al-
goritmo de rastreamento obtendo em média uma resposta de 38F'ps ou ainda 26ms das
posicoes nos trés eixos (z,y, z). Para validar a integragao do sistema foram feitas mar-
cagbes a cada um metro do centro dol Parrot Ar. Drone 2.0, em uma sala de 4.2m de

comprimento por 3.6m de largura e 2.9m de altura.

Em seguida foi movimentado o quadrirrotor manualmente pelas medigoes e verifi-
cada as posigoes extraidas pelo algoritmo integrado, utilizando o modelo de caAmera pinhole
do sensor Kinect. Esses valores podem ser observados no video (YOLOvV3. .., 2019) e no
video (Sistema. .., 2019), em que foi utilizado tanto o algoritmo de rastreamento KCF

quanto o algoritmo de rastreamento MOSSE, respectivamente.

Um exemplo da extracao da posicao pode ser observado na Fig. 34, em que os
valores apresentados no terminal sdo x, y e z respectivamente, em metros. Os valores
foram adquiridos por meio da variacdo da posi¢ao inicial do quadrirrotor, para a posicao

atual do mesmo na imagem.

Assim, quando o quadrirrotor se deslocava no sentido de uma das marcacoes a
variacao real deveria ser de 1m, porém foi observado o erro em média da aquisi¢ao de

20cm, entre a posicao esperada e a real.

e KCF Tracker
KCF Tracker 4 FPs : 35 H

FPS : 29 >

b DISASSEMBLY

b MEMORY

Figura 34 — Exemplo da extracao da posi¢do em x, y e z respectivamente, com a utilizacao
da camera do sensor Kinect, em que foi gerada a variagao na posigao y e foi
verificada a variacao de 1.12m para uma variacao real de 1m.
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Um problema percebido para a estimacgao da posicdo do quadrirrotor é que, em
diversos momentos do rastreamento, o quadrirrotor nao esta completamente alinhado com
a caixa delimitadora, de forma que, a posicao caso seja extraida no centro geométrico da

caixa delimitadora nao seria correspondente com a real.

Além disso, a geometria do quadrirrotor nao é completamente uniforme possuindo
diversos furos, que permitem, caso haja um desalinhamento quadrirrotor e caixa delimi-

tadora, a aquisicao da profundidade no fundo da imagem e nao no quadrirrotor.

Visando minimizar estes erros de medicao, a estimacao da posicao é realizada por
meio de um método estocastico, em que ¢ retirado um intervalo de valores dentro da caixa
delimitadora em volta do centro geométrico da caixa delimitadora. Dentro deste intervalo
estima-se que o menor valor extraido da camera de profundidade seja o ponto em que o

quadrirrotor se encontra, dessa forma este valor é considerada a posicao do quadrirrotor.

Validada a aquisi¢ao das posi¢des para o Parrot Ar. Drone 2.0 foram realizados tes-
tes de voo, para os dois tipos de rastreadores. Foi possivel perceber que apesar do algoritmo
de rastreamento KCF possuir uma boa precisao, quando é atualizada a caixa delimita-
dora, o algoritmo diversas vezes nao consegue acompanhar a velocidade de quadrirrotor
e por isso comeca a rastrear o fundo da imagem ou simplesmente perde a referéncia do

quadrirrotor.

Para minimizar a variacdo dentre os pixeis estudados na caixa delimitadora, foi
realizada uma atenuagao nos mesmos (0.25 * pizel,.q ), de forma que a imagem rastreada
mantivesse a maior uniformidade possivel. Este método auxiliou na melhoria do rastrea-
mento, porém nao de forma eficaz, ja que, caso haja uma variacdo brusca nos pixeis da

imagem o rastreador KCF nao é capaz de rastrear o quadrirrotor.

Um video com o sistema integrado extraindo a posicao pode ser observado na em
(FLIGHT. .., 2019) em que ainda nao havia sido feita a atenuagdo dos pixeis e que a
velocidade em F'ps é calculada apenas para o tempo de execucao do algoritmo KCF e nao

para todas as operagoes considerando a velocidade de aquisicao do sensor Kinect.

Utilizando o rastreador MOSSE os resultados foram melhores, ja que a veloci-
dade de execugao do algoritmo é mais rapida, também foi implementado para o mosse
a atenuacao nos pixeis de 0.55 * pizel,..,, para que os pixeis na caixa delimitadora fos-
sem uniformizados. O rastreamento do algoritmo integrado utilizando o MOSSE pode ser
observado em (TEST..., 2019).
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5 Conclusao

Este trabalho trouxe a proposta de implementar duas abordagens, uma de de-
teccao e uma de rastreamento, utilizando o sensor Kinect para realizar a medicao da
posicao tridimensional do quadrirrotor. Implementar a abordagem de deteccao possibilita
o entendimento de Redes Neurais Profundas, por meio de CNNs que utilizam filtros con-
volutivos para a formagcao dos seus nés. A segunda abordagem possibilita o entendimento
de técnicas de rastreamento para a obtencao, constante, da caixa delimitadora em que o

quadrirrotor se encontra, viabilizando a estimagao da posi¢ao 3D em tempo real.

E importante ressaltar que as propostas apresentadas possuem certo nivel de com-
plexidade para serem implementadas, porém apresentaram um bom resultado, tanto no

rastreamento, quanto na deteccao do quadrirrotor avaliado.

Os resultados que foram obtidos neste trabalho foram satisfatérios, considerando a
revisao que teve de ser construida durante o projeto. O estudo de Redes Neurais, Aprendi-
zado de Maquina, Aprendizado Profundo e de técnicas de rastreamento foi necessario para
entender as abordagens que poderiam ser realizadas, além de verificar diferentes tipos de

trabalhos, ja realizados na area, para assim definir o escopo deste.

E importante ressaltar que a validacdo das medicoes da posicdo 3D, que foram
obtidas pelo sistema, foram realizada inicialmente com medigoes fixas, na parede ou no
piso, no proprio ambiente fechado. Para uma validacdo com uma confianga maior deveria
ser utilizado um sistema de deteccao mais robusto, o laboratério do departamento de
educacao fisica da UNB possui um sistema de captura de movimentos do tipo VICON,
porém houveram reformas no prédio que impossibilitaram a validagdo do sistema no

ambiente.

Para as técnicas de rastreamento utilizadas o algoritmo de rastreamento MOSSE
obteve melhores resultados que do que o algoritmo de rastreamento KCF, garantindo
que a caixa delimitadora mantivesse o quadrirrotor por mais tempo. O rastreamento pelo
MOSSE obteve um maior tempo sem a necessidade de utilizar a re-alimentacao do sistema

(ndo necessitou de utilizar a realimentacao do algoritmo de Detecgao tanto quanto o KCF).

Os resultados obtidos se devem por conta de que o algoritmo KCF é computaci-
onalmente mais exigente, de forma que quando o quadrirrotor faz movimentos bruscos,
principalmente quando h& uma variacao da coloragao do fundo da imagem, o algoritmo
nao consegue acompanhar a velocidade exigida. O que nao ocorre com o MOSSE por ser

computacionalmente menos exigente.

Para o treinamento do algoritmo de detecgdo da YOLOv3 os resultados foram
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bastante satisfatérios, ja que mesmo com o dataset com um conjunto de dados extraido
em um unico ambiente o algoritmo de detecgdo é capaz de detectar em diversos tipos
de ambientes. Esta precisao do algoritmo se deve ao treinamento utilizando o Transfer

Learning, que permite utilizar os dados de mais de 27000 imagens.

Além disso o algoritmo da YOLOv3 apresentou uma boa velocidade de detecgao,
como mostrado na secao 4.4, porém para implementar a re-alimentacao do sistema é
necessario que o quadrirrotor esteja estatico, ja que o setpoint enviado pela RNA tem um

atraso de 2s.

Outro ponto positivo do monitoramento pela cdmera do sensor Kinect é que o erro
associado a medi¢ao é de menos de 1m enquanto que o erro dos sensores geralmente é
associado em metros. Além disso caso seja necessario estimar a posicao pela integracao do

dado do sensor, quando o GPS nao estd presente, sao gerados os erros, ja apresentados.

Foi possivel manter a restricao de tempo com a utilizagao das técnicas de rastre-
amento, apresentando uma nova abordagem para deteccao e rastreamento de quadrirro-
tores, por meio dos resultados sao pensados trabalhos futuros de controle, em que devera
ser implementado a posi¢ao adquirida ha um controlador restritivo, visando acabar com

o problema de derivacao dos controles atuais.

O sistema apresentando sensor Kinect, conectado ao computador, permite uma
boa anélise da posicao do quadrirrotor por meio das imagens adquiridas, porém o sistema
utilizando apenas um sensor Kinect se limita a uma profundidade de 5m. Para utilizar
o sistema em locais abertos é necessario utilizar uma fusdo sensorial composta de mais

sensores aumentando a profundidade que pode ser analisada.

Por meio desse sistema é possivel fazer uma fusao sensorial com os demais sensores
da IMU do quadrirrotor, permitindo que sejam projetados algoritmos de controle mais

eficientes que os atuais, por conta da garantia da posi¢do do quadrirrotor.

E importante ressaltar que o sistema deve ser colocado em um ambiente em uma
Unica tonalidade de cor, tonalidade esta diferente da tonalidade do quadrirrotor, de forma
que o sistema de rastreamento nao seja influenciado diretamente pela fundo em que o

quadrirrotor se encontra.

Um outro fator a ser analisado é que futuros datasets devem conter mais de um
quadrirrotor, gerando uma maior robustez na verificagao das imagens pela Rede Neural
Artificial.
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