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RESUMO

Atualmente o emprego de Veiculos Aéreos Nao Tripulados tem aumentado conside-
ravelmente e se tornado indispensavel para diversas aplicacoes onde a intervencao
humana é impossivel, exaustiva, arriscada ou cara, como por exemplo monitora-
mento de trafego, operacao de busca e resgate, vigilancia de fronteiras, entre outras.
Com esse aumento no emprego de Veiculos Aéreos Nao Tripulados, a navegacao
autonoma tem sido tema de diversas pesquisas. Para dar solucao a esta navegacgao
autonoma varios sistemas tém sido utilizados, um deles é com uso de processamento
de imagens, que é uma alternativa ao sistema mais empregado que utiliza o Sistema
de Posicionamento Global, que pode apresentar falhas ou bloqueio do sinal. Apesar
do emprego em diversas aplicagbes de Veiculos Aéreos Nao Tripulados equipados
por um sistema de navegacao autonoma baseada em imagens, ha um desafio em
dotéa-los com a capacidade de voo noturno. Neste contexto, esta dissertacao de mes-
trado apresenta um método capaz de estimar a posi¢ao geografica do Veiculo Aéreo
Nao Tripulado durante um voo noturno com uso de imagens aéreas no espectro do
infravermelho termal capturadas pela aeronave, buscando a regiao sobrevoada em
uma imagem de satélite georreferenciada no espectro do visivel. Para fazer o registro
automatico entre imagem aérea e de satélite, sao utilizadas informacoes de bordas
extraidas por Redes Neurais Artificiais e calculo do coeficiente de correlagao para
fazer a estimacao da posicdo da aeronave, pois sao empregadas com sucesso em
trabalhos relacionados. No sentido de se fazer a configuracao automatica da Redes
Neurais Artificiais, o Algoritmo de Colisao de Multiplas Particulas é empregado. Os
resultados obtidos com as técnicas empregadas mostram-se promissores para em-
prego na navegacao autoénoma de Veiculo aéreo nao tripulado em periodo noturno.

Palavras-chave: Veiculo Aéreo Nao Tripulado. Imagem Infravermelho Termal. Rede
Neural Artificial. Algoritmo de Colisdo de Multiplas Particulas.
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NIGHT UAV AUTONOMOUS NAVIGATION BY IMAGE
PROCESSING OF THERMAL INFRARED IMAGES

ABSTRACT

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have been increasing for being employed for sev-
eral applications where human intervention is impossible, exhaustive, risky or expen-
sive, such as monitoring traffic, search and rescue, border vigilance, among others.
This increase in its use has led to investigate approaches for autonomous navigation.
One of such approaches is employing image processing instead of Global Position-
ing System as the latter may fail or its signal blocked. In spite of being employed
in several applications, it is still a challenge for flying UAVs during night periods.
Therefore, this Master’s dissertation proposes and develops a method that is able
to estimate the geographic position of a UAV during nights based on thermal in-
frared images captured by it as well as the satellite image of the region from the
visible band. In order to automatically register correctly the aerial and satellite
images, information on extracted borders by means of Artificial Neural Networks
(ANNs) and correlation index will be used to estimate UAV’s position as many of
the published literature were successful in employing such techniques. The automatic
configuration of ANN has been conducted by employing Multiple Particle Collision
Algorithm (MPCA). The results obtained with these techniques show promise for
use in autonomous navigation of UAV at nighttime.

Keywords: Unmanned Aerial Vehicles. Thermal Infrared Images. Artificial Neural
Networks. Multiple Particle Collision Algorithm.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento cientifico e tecnologico possibilita, cada vez mais, o uso de siste-
mas onde se tenha um maior desempenho e menor participagao humana em processos
onde a sua presenga nao seja essencial. Segundo Crestani (2001) um sistema auto-
nomo pode ser definido como um sistema provido de estratégias que regulam seu
comportamento no ambiente. Neste contexto, um sistema autéonomo caracteriza-se
pela capacidade que possui de executar a tarefa para a qual foi projetado sem a

interferéncia de qualquer mecanismo de controle externo (FABRO, 1996).

A navegacgdo autonoma é estudada e desenvolvida em veiculos aquaticos, terrestres
e aéreos. Em veiculos aéreos particularmente, a navegacao autonoma tem sido re-
alizada por diferentes técnicas, com uso de sistemas inerciais associados ao GPS e

mais recentemente com uso de imagens.

Um exemplo de sistema aquatico pode ser encontrado em Takai et al. (1997) onde é
desenvolvido um sistema para fazer a localizacao auténoma de um veiculo aquatico,
no qual um cabo guia ¢ utilizado. Neste sistema captura-se uma imagem e passa-se
um filtro gaussiano, para reduzir possiveis ruidos, e por fim é utilizada a técnica
de Transformada de Hough para determinar a posicao do cabo na imagem. Para a

posicao com relagao a profundidade um sonar é utilizado.

Em Nistér et al. (2006), é desenvolvido um sistema baseado em visao computacional
para a navegacao autonoma de veiculo terrestre, através da localizacao e desvio de
objetos, usando para isto visao estéreo. Tal sistema opera em tempo real, com baixo
atraso e faz a localizacao dos obstéculos utilizando o algoritmo de Harris Corner.
Neste algoritmo os cantos dos obstaculos sao detectados, fazendo com que o veiculo

desvie.

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) sdo qualquer tipo de aeronave que
nao necessitam de piloto embarcado para serem guiados. No Brasil, este tipo de
aeronave tem sido denominada Aeronave Remotamente Pilotada (ARP). Segundo a
Agéncia Nacional de Aviacao Civil (ANAC) ARPs s@o aeronaves em que o piloto nao
estd a bordo, constituem uma subcategoria dos VANTSs e excluem as aeronaves nao
tripuladas totalmente autonomas. Desta forma, neste trabalho o termo empregado
serd VANT.

O emprego de VANTs tem sido uma solugao vidvel para muitas aplicagdes nos setores

cientificos, civis e militares. Existem diferentes categorias de VANT, por exemplo,



asa fixa e rotativa. Com o uso de cameras a bordo, esta tecnologia pode fornecer
informagoes importantes para aplicagoes em diferentes cenarios, por exemplo, de
baixa altitude e alta resolu¢do, como monitoramento de incéndios florestais (DAN-
TAS, 2014), busca e resgate (CHAVES, 2013), monitoramento ambiental (LONGHI-
TANO, 2010), vigilancia de fronteiras (ANDRADE, 2013), entre outras. Apesar de
voos autonomos de VANTs nao estarem autorizados no Brasil, segundo o Cddigo
Brasileiro da Aeronautica (Lei n° 7.565/89), varios métodos sao propostos para reali-
zar a navegacao de VANTSs em trabalhos académicos e de pesquisa, ou em operagoes

em outros paises. Os trés principais sao:

e Uso de uma estagao de solo com radio-controle para pilotagem, realizada
por um piloto (LONGHITANO, 2010).

e Com a associagdo de um Sistema Inercial de Navegacao (INS, do inglés,
Inertial Navigation System) e um GNSS (Global Navigation Satellite Sys-
tem). O GNSS totalmente operacional em escala mundial é o Sistema de
Posicionamento Global (GPS), um sistema dos Estados Unidos da América
(MITISHITA et al., 2014).

e Emprego de visao computacional com a aquisi¢ao de informacgoes através de
processamento de imagens (CONTE; DOHERTY, 2008; GOLTZ, 2011; STANIC,
2011).

As Redes Neurais Artificiais s@o técnicas computacionais também utilizadas para
auxiliar a navegacao autéonoma de VANTS. Na pesquisa de Kim e Calise (1997), foi
desenvolvido um sistema baseado em redes neurais para o controle da trajetoria da
aeronave. Tal sistema é formado por um INS que fornece os dados de entrada para
que a rede neural produza, em sua saida, a correcao necessaria que o INS devera

realizar para manter a aecronave na trajetoria.

Em Shiguemori et al. (2007), redes neurais sao utilizadas para o processamento das
imagens capturadas da regiao sobrevoada pelo VANT. Um filtro de Gabor é utilizado
para extrair a textura da imagem e a rede neural para fazer o reconhecimento da
regiao sobrevoada entre os marcos, oriundos de uma imagem de satélite, utilizados

para a navegacao da aeronave.

Em Goltz (2011), redes neurais sao utilizadas para extrair bordas de imagens de
VANT e de satélite. A partir das imagens de bordas, das imagens capturadas pelo

VANT e de satélite referente a mesma regiao sobrevoada pela aeronave, o Calculo



do Coeficiente de Correlacao é empregado para estimar a posicao do VANT. No tra-
balho de Goltz (2011) foram utilizados um conjunto de 10 padroes de treinamento
para a rede neural e o filtro da Mediana. Além disso, a rede neural foi configurada
empiricamente. As imagens utilizadas, tanto as capturadas por satélite quanto ima-
gens aéreas, foram capturadas por sensores na banda do visivel. E todos os testes

foram realizados para uma tunica regiao.

Grande parte dos trabalhos relacionados a navegacao auténoma, com base em visao
computacional e utilizacao de sensores passivos, estao voltados a navegagao em am-
biente com luz do dia e fazem uso de dados provenientes do espectro eletromagnético
visivel (LENSKIY; LEE, 2010). Desse modo hé o interesse pelo desenvolvimento de
sistemas de navegacao autoénoma que tenha a capacidade de operar em periodo no-
turno e utilizar dados provenientes do espectro eletromagnético infravermelho. Ha a

producao de alguns trabalhos cientificos nesta area.

Lenskiy e Lee (2010) propoem um sistema de navegacao auténoma para veiculos
terrestres, tanto para navegacao noturna quanto diurna. Neste sistema sao extraidas
as caracteristicas da imagem utilizando o algoritmo Speeded Up Robust Features
(SURF) e determinada a verossimilhanga dos elementos que compoe a imagem,
para realizar a segmentagcao, utilizando uma Méquina de Vetores de Suporte (SVM,

do inglés, Support Vector Machines).

Em Valasek et al. (2005), é proposto um sistema de navegacao composto por GPS
e INS combinados com visao computacional, que utiliza sensor infravermelho para
realizar o reabastecimento de VANTs em voo. A visdo computacional foi utilizada
para aumentar a acuracia do sistema de navegacgao, pois, segundo os autores, é

necessaria uma precisao de 2 cm para o engate do aparelho de reabastecimento de
combustivel no VANT.

No trabalho de Rathinam et al. (2007), um VANT de asa fixa é utilizado para
realizar o sobrevoo ao longo de um rio. Esta tarefa é executada por um sistema de
visao computacional que extrai caracteristicas de textura e histograma da imagem
capturada em tempo real de voo, para percorrer um rio. Neste, os experimentos
foram realizados tanto com imagens no infravermelho quanto no comprimento de

onda do visivel.

Os trabalhos citados em Lenskiy e Lee (2010), Valasek et al. (2005) e Rathinam
et al. (2007) abordam a navegacdo auténoma de veiculos em periodo noturno. No

entanto, nenhum se concentra na navegacao autonoma de um VANT em periodo



noturno com uso de visao computacional e sem a utilizacdo de GPS ou de um
piloto em estacao terrestre. Neste sentido, nesta dissertacao de mestrado sugere-se
o desenvolvimento de técnicas para identificacao do local sobrevoado, para realizar
a navegacao autonoma de um VANT no periodo noturno. Para esta tarefa técnicas
de processamento de imagens sao utilizadas para a localizagdo do VANT com a
identificagdo de marcos fixos presentes no terreno sobrevoado. O sistema usa um
processo de Calculo do Coeficiente de Correlagao entre uma imagem de satélite
georreferenciada com uma imagem no infravermelho, capturada em tempo real de
voo da aeronave. Antes do processo do Célculo do Coeficiente de Correlacao, as
imagens do VANT e de satélite terao suas bordas extraidas (segmentagdo) tanto por

extratores tradicionais como Canny e Sobel, quanto por Redes Neurais Artificiais
(RNA).

Para se fazer a configuracdo da rede neural de forma automatica, o Algoritmo de
Colisao de Multiplas Particulas (MPCA, do inglés, Multiple Particle Collision Al-
gorithm), pode ser empregado. Tal algoritmo foi utilizado, obtendo bons resultados,
na pesquisa desenvolvida por Braga et al. (2015) que usa o MPCA para determinar
arquitetura 6tima da Rede Neural Artificial com Perceptrons em Multiplas Cama-
das (MLP, do inglés, Multilayer Perceptron), que realizam o processo de mineragao
de dados de imagens hiperespectrais, e na rede neural artificial MLP que fazem a

classificacao destes dados.
1.1 Motivagao

Atualmente com o aumento no emprego de VANTSs para as mais diversas aplicagoes
tanto civis, comerciais quanto militares, as pesquisas relacionadas a eles também tém
aumentado. Devido principalmente ao menor custo de producgao e operagao destes

quando comparados as aeronaves tripuladas.

Apesar de existirem VANTs dotados com a capacidade de voo noturno, a maioria
faz uso de sensores INS e GNSS para auxiliar nessa navegacao. A utilizagdo de
GNSS pelo VANT, como o GPS, pode deixa-lo suscetivel a, por exemplo, bloqueios
no sinal por interesses militares e falhas como interferéncia no sinal, o que ocorre
principalmente no Brasil onde a Anomalia Magnética do Atlantico Sul (SAMA, do
inglés, South Atlantic Magnetic Anomaly) (HARTMANN, 2006) esta presente.

Dessa forma, um desafio é possibilitar voos auténomos baseados em imagens, em
especial, voos noturnos ou com baixa luminosidade. Quando existem atividades que

também podem ou devem ser executadas no periodo noturno como, por exemplo, a



atividade de vigiar fronteiras, pois é nesse periodo que as fronteiras precisam estar
mais guarnecidas e essa atividade se executada por aeronave tripulada custa caro, é
perigosa e exaustiva para o ser humano. Neste sentido, destaca-se a importancia do
desenvolvimento de um método que possa ser embarcado em um VANT e permita
a sua navegacao de forma auténoma sem utilizagao de GPS e em periodo noturno,

através de uma rota pré-definida.
1.2 Objetivo e Estrutura da Dissertacao

Essa pesquisa de mestrado tem como objetivo estudar e implementar um método
capaz de estimar a posicao geografica de um VANT, sem a utilizagao de GPS. Essa
estimacao é baseada no uso de imagens aéreas no infravermelho termal capturadas
pela aeronave no periodo noturno, buscando essa regiao sobrevoada em uma ima-
gem de satélite georreferenciada e na banda do visivel. Para isso foram levantadas

algumas hipéteses:

¢é possivel realizar a navegacao autonoma por imagens termais, o que pro-

picia uma navegacgao noturna;

e ¢ possivel empregar técnicas de processamento de imagens para estimar
a posigao sobrevoada com uso de imagens épticas e termais (2 sensores

diferentes);

e 0 emprego de uma rede neural para extragao de bordas em imagens termais
e Opticas pode ter desempenho igual ou superior as técnicas tradicionais.

E que existe uma rede neural mais adequada para este problema;

e uma rede neural auto-configurada para extragdo de bordas apresenta re-
sultados melhores que os apresentados por uma rede neural configurada

empiricamente;

e um conjunto de treinamento da rede neural com mais detalhes (padroes)
apresenta resultados melhores na extracao de bordas em imagens termais

e Opticas;

e o filtro Gaussiano pode mais adequado ao problema que o Filtro da Medi-

ana;

e as técnicas de extracdo de bordas extraida por uma rede neural e Célculo
de Coeficiente de Correlagao sao adequados para estimar a posicao de um

VANT em diferentes cendrios existentes em uma rota.



Para o cumprimento deste objetivo, este trabalho baseou-se na técnica utilizada em
Conte e Doherty (2008), Goltz (2011) e Sjanic (2011), onde realizou-se o registro
automatico entre as imagens obtidas pelo VANT e do satélite, utilizando para isso
as informagoes de borda das imagens. Nestes trabalhos, as principais diferencas
estao nos tipos de imagens utilizadas e do operador de extracao de bordas aplicado.
Em Conte e Doherty (2008) e Goltz (2011) tanto para as imagens capturadas pelo
VANT quanto para as de satélite, foram utilizadas imagens na banda do visivel.
Enquanto que em Sjanic (2011) foram utilizados dois diferentes sensores um com
imagem de satélite na banda do visivel e outro com imagem aérea de Radar de
Abertura Sintética (SAR, do inglés, Synthetic Aperture Radar). Com relagdo ao
operador de extragao de bordas aplicado, em Conte e Doherty (2008) e Sjanic (2011)
foram utilizados métodos convencionais de deteccao de bordas, sendo o Sobel e
Canny respectivamente. Em Goltz (2011) foram utilizadas trés RNAs, para realizar
a extracao de bordas em imagens, a Rede Neural Artificial com Perceptrons em
Multiplas Camadas (MLP, do inglés, Multilayer Perceptron), a Rede Neural Artificial
com Funcao de Base Radial (RBF, do inglés, Radial Basis Function) e a Rede Neural
Artificial Celular (CNN| do inglés, Cellular Neural Network).

Nesta dissertacao as redes neurais artificiais MLLP e a RBF assim como os operadores
Canny e Sobel sao utilizados para a obtengao das informagoes de borda, mas a fim
de possibilitar a navegacdo do VANT no periodo noturno as imagens capturadas
pelo VANT deverao estar na banda do infravermelho termal. Enquanto as imagens
georreferenciadas de satélite ainda serao utilizadas na banda do visivel. A vantagem
da utilizacao de imagem de satélite georreferenciadas na banda do visivel é a de
se ter uma grande quantidade de imagens disponiveis. O que nao seria possivel
caso se fizesse a utilizacao de imagens georreferenciadas de satélite na banda do

infravermelho.

Essa dissertacao de mestrado esta organizada da seguinte maneira: no Capitulo 1 sao
apresentados a introdugao, motivacao, objetivos e a estrutura desta dissertagao de
mestrado; nos Capitulos 2 e 3 é apresentada a fundamentacao tedrica necessaria para
o desenvolvimento dessa dissertacao; no Capitulo 4 sao apresentados os materiais e a
metodologia utilizados; o Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com o emprego
da metodologia, numa primeira fase sendo utilizada para geracao de resultados de
capacitagdo com o problema, com uso de imagem de VANT capturadas por sensor
na banda do visivel. E numa segunda fase a mesma metodologia é utilizada para
uma geragao de resultados com uso de imagens capturadas por sensor na banda

do infravermelho termal, para possibilitar voo noturnos; o Capitulo 6 apresenta as



consideracoes finais desse estudo realizado e sugestoes de possiveis trabalhos futuros.






2 VANT E AQUISICAO DE IMAGEM

A navegacao autonoma tem aplicacao em diferentes sistemas, sejam aquaticos, ter-
restres e aéreos. Varias estratégias sao propostas para dar uma solugao a navegagao
auténoma de VANTS, como em Tchernykh et al. (2006), Caballero et al. (2009),
Amidi et al. (1999), Corke et al. (2001) e Saripally e Sukhatme (2003). Uma forma
de se implementar tal sistema autonomo é a utilizacao associada de um INS com
dados do GPS, que é o mais utilizado sistema GNNS em escala mundial totalmente
operacional. Contudo, existe o risco desta tecnologia nao estar disponivel, ou seja,
o sinal GPS pode, por exemplo, ser bloqueado devido a interesses militares, falhar
devido a uma interferéncia, entre outros. Neste caso, uma acao possivel é a captura
de imagens em tempo real do terreno sobrevoado e o processamento de tais imagens
com o intuito de reconhecer automaticamente o local sobrevoado e corrigir uma rota
pré-planejada (CONTE; DOHERTY, 2008).

Neste capitulo sao apresentados alguns conceitos: na Secao 2.1 sao apresentados os
conceitos sobre VANTs. Na Secao 2.2 sao apresentados os conceitos sobre imagem,
em especial obtidas com uso do sensor na banda do infravermelho termal. Na Se-
¢ao 2.3 ¢é apresentado o processo de transformacao em tons de cinza e binarizagao

das imagens. Na Sec¢ao 2.4 sao descritos os filtros Gaussiano e de Mediana.
2.1 Veiculo Aéreo Nao Tripulado

O VANT também chamado de Aeronave Remotamente Pilotada (ARP) ou Drone
(zangdo em portugués), é qualquer tipo de aeronave que nao necessita de piloto a
bordo para ser guiada, sendo controlada a distancia por meios eletronicos e com-
putacionais, supervisionada e controlada por humanos, ou sem a sua intervencao.

Neste tltimo caso, a navegacao sera realizada de forma auténoma.

Existem diferentes categorias de VANTS, por exemplo, de asa fixa, rotativa e atual-
mente veiculos aéreos utilizados para voos orbitais. Este ultimo, trata-se da categoria
de VANT mais recentemente desenvolvida. O VANT X-37B é um projeto realizado
em parceria da NASA (do inglés, National Aeronautics and Space Administration)
com o programa X-37B da Forca Aérea dos Estados Unidos. O X-37B possui 8,9
m de comprimento, 2,9 m de altura, 4,5 m de envergadura de asa, ¢ alimentado
por baterias e células solares, possui velocidade de 27.353 Km/h e utiliza o foguete
Atlas V para ser lancado. Este projeto esta sendo utilizado em testes de voo orbital
(opera em orbita baixa da Terra, entre 110 a 500 K'm acima da Terra), reentrada,

aterragem automéatica, experimentos e em missoes secretas (KILLIAN, 2014). Outro



projeto da NASA é o chamado Global Hawks, esse VANT é capaz de permanecer
em voo por mais de 30 horas, atinge altitudes superiores a 19 K'm além de ser com-
pletamente auténomo, tendo a sua rota programada antes do seu langamento. Este
VANT esta sendo utilizado para recolher dados atmosféricos e climaticos e no estudo

de fendmenos como aquecimento global e o buraco na camada de ozonio (SAUSER,
2010).

As Figuras 2.1 (A), (B), (C) e (D) apresentam cada um dos tipos de VANTS citados

anteriormente.

Figura 2.1 - Exemplos de categorias de VANTs.
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Em (A) é ilustrado um VANT de asa fixa, em (B) de asa rotativa e VANTSs para voos
orbitais em (C) e (D), sendo o Global Hawks e o X-37B, respectivamente.

Fonte: (A) e (B)Guimaraes (2012), (C)Sauser (2010), (D)Killian (2014).

Segundo Guimaraes (2012) as categorias de VANTS de asa fixa Figura 2.1 (A) e asa

rotativa Figura 2.1 (B) possuem as seguintes caracteristicas:
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e Asa fixa: Utilizam-se asas fixas em relagao a estrutura da aeronave para se
sustentar no ar. Geralmente, ou necessitam de uma catapulta para serem
lancados ao ar ou de uma pista tanto para decolagem quanto para pouso

e voam a altas velocidades cobrindo grandes distancias.

e Asa rotativa: Se destacam pela capacidade de decolagem e pouso vertical.
Possuem alta manobrabilidade quando comparadas as aeronaves de asas

fixas, além de possuirem a capacidade de pairar.

2.2 Sensor e Imagem Infravermelho Termal

Em muitas aplicacoes é desejado obter informagoes de uma cena com caracteristicas
especificas. Dessa forma, é comum o emprego de sensores para a captura desses
dados, em especial dos sensores aerotransportados, assim denominados pelo fato de

serem embarcados em algum tipo de aeronave, como por exemplo um VANT.

Os sensores tém a finalidade de captar a radiacao eletromagnética (REM) proveni-
ente da superficie terrestre. A REM é a radiacao emitida por toda matéria a uma
temperatura superior a zero absoluto (0°K ou —237°C'), como resultado de suas os-
cilacoes atdmicas e moleculares. Essa radiacao ao incidir sobre a superficie de outra
matéria pode ser refletida, absorvida ou transmitida. Quando absorvida, a energia é
geralmente reemitida, em diferentes comprimentos de onda. Esses processos de ab-
sor¢ao, emissao, reflexdo e transmissao ocorrem simultaneamente e suas intensidades
relativas caracterizam a matéria em investigagdo. Dependendo de suas caracteristi-
cas quimicas e fisicas, os quatro processos ocorrem com intensidades diferentes em
diferentes regides do espectro (FLORENZANO, 2011). Na Figura 2.2 essas regioes do

espectro sao apresentadas nos diferentes comprimentos de onda.

Depois de os sensores capturarem essa REM, transformam a energia conduzida pela
onda eletromagnética em pulso eletronico ou valor digital proporcional a intensidade

desta energia. Segundo a fonte da onda eletromagnética os sensores sao:

e Ativos: Estes utilizam REM artificial produzidas por radares instalados na
aeronave. Estas ondas atingem a superficie terrestre onde interagem com

os alvos, sendo refletidas de volta a aeronave;

e Passivos: Medem a REM natural refletida ou emitida pelos objetos, a partir

da superficie terrestre.

11



Os sensores aerotransportados passivos operam em uma ou mais porc¢oes das faixas
espectrais que se estendem do visivel até as microondas. Nestes a principal fonte de
energia é o Sol. A energia recebida pelo sensor é causada pela reflexao da energia
solar no alvo ou por espalhamento na atmosfera ou proveniente do préprio alvo. Na
faixa do visivel, a energia emitida pelos alvos é causada pela reflexdo da energia
solar. Enquanto que na faixa do infravermelho termal, a energia emitida pelos alvos
é funcao de sua temperatura, seja ela resultante da absorcao da energia solar ou de

fonte interna propria como a combustao (FLORENZANO, 2011).

Para cada cena focalizada pelo sensor, em uma faixa de frequéncia bem definida
do espectro eletromagnético, ha a geracao de um tipo imagem. Imagens visiveis sao
capturadas por sensores na banda do visivel, que cobre uma faixa de comprimento
de onda que varia de 0.4 — 0.7um, como apresentado na Figura 2.2. Enquanto as
imagens infravermelho termal sdo capturadas por sensores que atuam na regiao do
infravermelho termal onde a radiacao eletromagnética cobre uma faixa de compri-
mento de onda que varia de 3 — 14um, como apresentado na Figura 2.2, sendo
totalmente diferente da radiagdo do visivel. As faixas espectrais do infravermelho
termal mais importantes para sensores aerotransportados vao da regiao 3 — bum
que é especialmente 1til para o monitoramento de alvos quentes como, por exemplo,
incéndios florestais, até a regiao 8 — 14um os quais vegetacao, solo e rocha sao bem
melhor monitorados (JENSEN, 2009).

Figura 2.2 - Espectro Eletromagnético, com destaque para a radiagdo infravermelha.

Visivel Infravermelho Refletide Infravermelho Termal
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Fonte: Jensen (2009).
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Numa imagem do espectro infravermelho termal, por convengao, tons claros repre-
sentam areas frias e tons escuros areas quentes. Em geral, a escala de cores mais
empregada para esse tipo de imagem ¢é a escala que vai do branco ao preto, onde os
varios tons de cinza, entre o preto e o branco, representam as temperaturas de bri-
lho (radiométricas) dos objetos observados. Nesta escala objetos em tom de branco
representam a superficie mais fria e em preto a mais quente. Podem ainda ser uti-
lizadas outras tabelas de cores, nas quais um limite representa as temperaturas de
brilho mais frias e o outro limite as temperaturas de brilho mais quentes ou ainda
uma tabelas de cores em que se pretenda fazer sobressair determinadas gamas de

temperatura de brilho.

Nas imagens do espectro visivel, sendo estas imagens o resultado da reflexdo da
radiagao solar pela superficie da Terra, o brilho é uma indicacdo da porcentagem
da radiacao solar refletida pelos alvos. Dessa forma, tons claros representam area
de alta reflexdo e tons mais escuros representam areas de baixa reflexdo (JENSEN,

2009). A Figura 2.3 apresenta um exemplo de cada tipo dessas imagens.

Figura 2.3 - Diferenca entre imagens no comprimento de onda do visivel e do infravermelho
termal.

(a)

Em (A) é apresentada uma imagem visivel e em (B) uma imagem infravermelho termal,
correspondente a mesma regiao de (A).

Fonte: Produgao do autor.

Um sensor aerotransportado infravermelho termal é um dispositivo capaz de cole-
tar, detectar e transduzir a radiagado infravermelha termal emitida pelos alvos, sob a

aeronave ao qual esta instalado, e gerar uma imagem correspondente. Esses imagea-
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dores termais dividem-se, basicamente, em dois grupos: os imageadores de varredura

de linha (IRLS, do inglés, Infrared Linescanner) e os de visada frontal (FLIR, do
inglés, Forward Looking Infrared) (LUCCA; BASTOS, 2001).

2.3 Transformacao para tons de cinza e Binarizagdo da imagem

O processo de transformacao em tons de cinza ¢ frequentemente aplicado anterior-
mente aos processos de filtragem e extracao de bordas. Esse processo de transforma-
¢ao consiste em converter uma imagem com diversas bandas em uma com apenas

uma banda.

Um dos métodos para se transformar uma imagem colorida em tons de cinza, segue
os seguintes passos: primeiro obtém-se o valor do pixel na banda do vermelho, verde
e azul (da escala RGB). Entao adicionam-se 30% do vermelho mais 59% do verde
e mais 11% do azul, essas porcentagens relacionam-se a sensibilidade visual do olho

humano para as cores primarias (HUGHES et al., 2013). Chegando com isso a Equagao:
Escala_ Cinza = 0,2989 « R+ 0,5870« G +0,1140 %« B . (2.1)

Esse céalculo é realizado para cada pixel da imagem. A Equacgao 2.1 converte os
valores de RGB para valores em escala de cinza, formando uma soma ponderada

dos componentes R, G e B.

A binarizacao da imagem é o processo pelo qual se atribui apenas um entre dois
valores possiveis para cada pixel, preto ou branco. Para se realizar esse processo
de binarizacao deve-se primeiro converter a imagem para tons de cinza, para entao
aplicar um método de binariza¢ao. A conversao de uma imagem com niveis de cinza
para uma com representa¢ao bindria (dois tons) é importante para uma série de ob-
jetivos, como por exemplo, para identificar objetos e separa-los do fundo da imagem.
Também é importante que a intensidade de seus pixels estejam bem definidas na
hora de se analisar a forma da imagem (LIU; WANG, 2009).

Existem diversas maneiras de binarizar uma imagem. Todos os métodos de bina-
rizagdo de imagem consistem em achar um limiar (threshold), que denota o valor
de pixel que minimiza a varidncia entre os tons de cinza, sendo este o valor que
definird a qual classe (preto ou branco) pertence cada pixel. Esse limiar pode ser
fixo ou pode variar conforme a imagem. O método mais tradicional para encontrar
um limiar adaptativo, aquele que varia conforme o valor de tom de cinza de cada
imagem, é o método de Otsu (OTSU, 1979). O método de Otsu é dividido em duas
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etapas:

1 - Consiste na construgao do histograma da imagem;

2 - A partir do histograma da imagem o algoritmo seleciona o valor que
minimiza a variancia entre os tons de cinza da imagem, o qual serd usado
como limiar. Desta forma valores abaixo do limiar serdo 0 (preto) e acima

serdao 1 (branco).

2.4 Filtragem da imagem

A filtragem da imagem é uma das técnicas de processamento, muito utilizada para
melhorar a qualidade de uma imagem digital. Esta permite diminuir efeitos indese-
javeis, seja por causa do método de aquisi¢do ou das condi¢oes nas quais a imagem

foi capturada, que podem ter ressaltado algum ruido na imagem.

Existem dois tipos de filtragem. A filtragem no dominio da frequéncia e a filtragem
em dominio espacial, a primeira opera sobre a transformada de Fourier e a segunda,

no caso de imagens, opera diretamente sobre os pixels (GONZALEZ; WOODS, 2011).

As técnicas de filtragem espacial sdo transformagoes da imagem pixel a pixel, que
nao dependem apenas da intensidade de um determinado pixel, mas também do
valor da intensidade dos pixels vizinhos. O processo de filtragem é realizado com
uso de matrizes denominadas mascaras, as quais sao aplicadas sobre a imagem, esse

processo também é conhecido como convolugdo (GONZALEZ; WOODS, 2011).

Os filtros espaciais podem ser classificados em passa-baixa e passa-alta. A filtragem
passa-alta realga detalhes da imagem, isto é, as transicoes entre regides diferentes
tornam-se mais nitidas. Dessa forma esse filtro pode ser usado para realgar certas
caracteristicas como bordas, linhas curvas ou manchas, mas possuem a desvantagem
de enfatizarem o ruido existente na imagem. Ja o filtro passa-baixa suaviza a imagem
atenuando as altas frequéncias, com isso tende a minimizar ruidos e apresenta o efeito
de suavizagao da imagem. Segundo Conte e Doherty (2008) o filtro passa-baixa tem a
propriedade de fazer a remocao de pequenos detalhes na imagem, enquanto preserva
a definicao das bordas. Exemplos do filtro passa-baixa sao o Filtro da Mediana e o

Filtro Gaussiano.
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2.4.1 Filtro da Mediana

O filtro da Mediana é um filtro passa-baixa, nao linear no dominio espacial. Sua
principal caracteristica é de suavizar a imagem, porém, minimizando o efeito de
borramento. O tamanho da mascara utilizada, do filtro da Mediana, tem influéncia
direta no efeito de suavizagao da imagem, ou seja, quanto maior a dimensao da
mascara, maior sera o efeito de suavizagao (XIE et al., 2014). Por esse motivo, caso seja
requerida uma menor suavizagao normalmente é utilizada uma maéscara de dimensao
3 X 3.

O processo do filtro da Mediana consiste em, para cada janela de dimensao 3 x 3,
ordenar os pixels em ordem crescente e escolher como saida o valor que esta no
centro da sequéncia. Apds esse processo, a posicao central dessa janela 3 x 3 recebera
esse valor da mediana para geracao da imagem filtrada. Este filtro é ideal para o
tratamento de ruidos do tipo sal e pimenta, no qual, pontos brancos representam
o sal e os pretos a pimenta (GONZALEZ; WOODS, 2011). Na Figura 2.4 é exibida a
passagem do filtro de Mediana utilizando uma maéascara de dimensao 3 x 3 e a matriz

resultante desse processo.

Figura 2.4 - Etapas da passagem do filtro da Mediana.

Matriz resultado

810 o/olo]o]o

117 ol(s) 3[s]o0

315 0[3[3|6]0
3(8(10/1 0/6(8(8|0
1|14/ 912 olo/olo|o

Fonte: Producao do autor.

Nas Figuras 2.5 (A) e (B), sdo apresentados exemplos de uma imagem sem e outra
com a aplicacao do filtro da Mediana, respectivamente. E para uma melhor visuali-
zagao dos efeitos da aplicagao do filtro, essas mesmas imagens sao apresentadas com

suas bordas extraidas nas Figuras 2.5 (C) e (D).
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Figura 2.5 - Aplicacao do filtro da Mediana.

(A)

Em (A) a imagem original, em (B) a imagem filtrada, em (C) a imagem segmentada sem
filtro e em (D) a imagem segmentada e com aplicacdo do filtro da Mediana.

Fonte: Producao do autor.

2.4.2 Filtro Gaussiano

O filtro Gaussiano é um filtro muito utilizado em processamento de imagens pela
sua capacidade de suavizagao e remogao de ruidos na imagem (GONZALEZ; WOODS,
2011). O filtro Gaussiano tem sua mascara construida utilizando a fun¢io Gaussiana

em duas dimensoes. A funcao Gaussiana é apresentada na Equacao:

L stk
z0y

Na funcao Gaussiana o é o desvio padrao. Um exemplo de méascara gaussiana para
uma janela de dimensao 3 x 3 é mostrada na Figura 2.6. Os valores foram obtidos

com o2 = 2/m.

Figura 2.6 - Etapas da passagem do filtro Gaussiano de duas dimensoes.

1. 1-]|1 -l 1-]1 1o 1|1 ]
it | AEIEA: | %l 5 e HIR
1. 1|1 ol 1]1 1| 1)1 [
54| 4 &1 % A1 s

Lo 1|1 1.|1.]1 -1 11

As | 72 | 6 As | % | s As |5 | A6
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Nas Figuras 2.7 (A) e (B) sao apresentados um exemplo de uma imagem sem e outra
com a aplicacao do filtro Gaussiano, respectivamente. E para uma melhor visualiza-
¢ao dos efeitos da aplicagao do filtro, essas mesmas imagens sao apresentadas com

suas bordas extraidas nas Figuras 2.7 (C) e (D).

Figura 2.7 - Aplicacdo do filtro Gaussiano.

A

Em (A) a imagem original, em (B) a imagem filtrada, em (C) a imagem segmentada sem
filtro e em (D) a imagem segmentada e com aplicacao do filtro.

Fonte: Produgao do autor.
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3 POSICIONAMENTO POR PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O tema da tese é posicionamento de um VANT por processamento de imagens. O
processo envolve vérias etapas: pré-processamento, segmentagao (deteccao de bor-
das) de imagens, convolucao de imagens segmentadas entre imagem georreferenciada
e imagem do VANT.

Nesse capitulo sao apresentados alguns conceitos tedricos necessarios para o desen-
volvimento dessa dissertacao de mestrado. Na Se¢ao 3.1 sao revisados métodos co-
nhecidos de segmentacao. Na Se¢ao 3.2 sdo apresentados os conceitos sobre RNAs,
sua aplicagdo na deteccao de bordas e o Algoritmo de Colisao de Multiplas Par-
ticulas, que realiza a configuragdo automatica da rede neural artificial MLP. Na
Secao 3.3 sdo apresentados os conceitos sobre Calculo do Coeficiente de Correlacao

e seu emprego na estimacgao da posicao do VANT.
3.1 Meétodos Tradicionais de Deteccao de Bordas

A detecgao de bordas é uma técnica de processamento de imagem e visao computa-
cional bastante empregada no processo de extracao de caracteristicas das imagens.
Pois sua utilizagdo reduz significativamente a quantidade de dados a serem pro-
cessados e descarta informagoes que sdo consideradas menos relevantes, ainda que
preservando informagoes essenciais sobre as formas dos objetos na cena. A detecgao
pode ser prejudicada por bordas falsas criadas por ruidos na imagem provenientes,
por exemplo, do processo de captura da imagem. Para se amenizar esses ruidos po-
dem ser utilizadas, antes do processo de deteccao de bordas, técnicas de reducao de
ruidos, como os filtros (MUTHUKRISHNAN; RADHA, 2011).

O método de deteccao de bordas ¢ utilizado no processo de localizagao e realce dos
pixels de borda, aumentando o contraste entre a borda e o fundo. Dentre os méto-
dos tradicionais de deteccao de bordas destacam-se os operadores Sobel e Canny,

amplamente aplicados pela comunidade cientifica no processo de extragao de bordas.
3.1.1 Extrator de Bordas Sobel

O algoritmo de deteccao de bordas Sobel estd baseado no calculo do gradiente de
um pixel em relacdo aos seus vizinhos, quando este valor de gradiente for acima de
um limiar entdo é detectada a presenca de borda (GONZALEZ; WOODS, 2011). Sobre

a imagem em tons de cinza sao aplicadas em convolugao as mascaras apresentadas
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na Equagao:

-1 0 1 1 2 1
Mg,=] -2 0 2 Mg,=| 0 0 0 (3.1)
-1 0 1 -1 -2 -1

A Mg, calcula os gradientes na direcao horizontal e a Mg, calcula os gradientes
na direcao vertical. Como resultado da aplicacdo dessas duas mascaras sao obtidas
duas matrizes Ig, e Ig,. O passo final do algoritmo ¢ o célculo da magnitude do

gradiente, que pode ser obtida pela Equacao:
[Ig| = /192 +1g2 . (3.2)

A Figura 3.1 apresenta um exemplo da aplicacao do algoritmo de detec¢ao de bordas
Sobel.

Figura 3.1 - Aplicacdo do extrator de bordas Sobel.

A) ®B)

Em (A) a imagem original e em (B) a imagem com aplicagdo do algoritmo Sobel.

Fonte: Producgao do autor.
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3.1.2 Extrator de Bordas Canny

Canny é um algoritmo multi-passos para a detecgao de bordas. Este algoritmo realiza
uma convolugao sobre a imagem suavizando os ruidos presentes e localizando as
bordas, por meio da primeira derivada, para isto utiliza um operador diferencial

com um filtro Gaussiano.

Na Figura 3.2 em (A) é mostrada a representagdo de uma borda em uma dimensao,
em (B) o resultado da operagao do filtro Gaussiano sobre a borda e em (C) o
resultado do calculo da primeira derivada onde o ponto de maximo representa a

presenca de borda.

Figura 3.2 - Processo de detecgao de bordas pelo Canny.

(A)

®»
(©) A

Fonte: Producgao do autor.

Em uma imagem que é representada por uma matriz, apés a operagao com filtro
Gaussiano e o calculo da primeira derivada nas duas dimensoes os pontos de maximo
serdo as bordas da imagem. Segundo Gonzalez ¢ Woods (2011) o algoritmo Canny

possui as etapas descritas abaixo.
Etapas do algoritmo Canny:
1 - Redugao de ruido: Comega-se com a convolu¢ao da imagem com uma

mascara Gaussiana, isto consequentemente reduz o efeito de pixels ruidosos

na imagem. O filtro Gaussiano foi apresentado na Seg¢ao 2.4.2;

2 - Célculo dos gradientes da intensidade da imagem: Sao utilizadas as mas-

caras do filtro de Sobel para o célculo do valor dos gradientes da imagem. O
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algoritmo de deteccao de bordas do Sobel foi apresentado na Secao 3.1.1;

3 - Célculo da direcao do angulo do gradiente: O céalculo da direcao é reali-
zado pela Equagao 3.3. E realiza-se a aproximacao de 6 para 135°, 90°, 45°
e 0%

|[9y|
1194

0 = arctan (3.3)
4 - Deteccao das bordas da imagem: Os resultados da convolucao da imagem
original com cada uma destas mascaras sao armazenados. Para cada pixel,
marca-se entao o maior resultado do gradiente nesse pixel e o sentido da
mascara que produziu essa borda. Da imagem original, criam-se dois mapas
de gradientes da intensidade em cada ponto na imagem, e o do sentido do
gradiente no ponto. Os gradientes de intensidade mais elevada sao mais

provaveis de serem bordas.

Na Figura 3.3, é apresentado um exemplo da aplicacao do algoritmo de deteccao de

bordas Canny.

Figura 3.3 - Aplicacdo do extrator de bordas Canny.

A)

Em (A) a imagem original e em (B) a imagem com aplica¢ao do algoritmo Canny.

Fonte: Producao do autor.
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3.2 Redes Neurais Artificiais na Detecgcao de Bordas

As RNAs podem ser utilizadas como filtro para deteccao de borda, pois as RNAs sao
naturalmente um filtro nao linear devido: a nao linearidade da funcao de ativagao

dos neurénios e dos pesos sindpticos da rede (TERRY; VU, 1993).

As redes neurais possuem maior acuracia na detecgao de bordas, pois nao realizam
mudancas nos valores de tons de cinza das imagens durante o processo de convolugao
da maéscara, diferentemente dos algoritmos tradicionais de detec¢ao de bordas (LI et
al., 2008).

Na Secao 3.2.1 sdao apresentados alguns conceitos gerais sobre RNAs. Nas se-
coes 3.2.2 e 3.2.3 sdo apresentadas as descricoes das RNAs empregadas nesta
dissertacao. E na Seg¢ao 3.2.4 é descrito o algoritmo MPCA, que faz a configuragao

automatica da rede neural artificial MLP.
3.2.1 Redes Neurais Artificiais

De forma geral, uma RNA é um modelo matematico projetado para modelar a ma-
neira como o cérebro humano realiza uma tarefa particular ou funcao de interesse.
A RNA é normalmente implementada utilizando-se componentes eletronicos ou pro-
gramagao em software (HAYKIN, 2007). A RNA se assemelha ao cérebro por possuir

as seguintes caracteristicas:

e Possui uma unidade basica de funcionamento que é o neuronio;

e Forcas de conexdes entre os neurénios, as sinapses (pesos sindpticos), ar-

mazenam o conhecimento adquirido; e

e O conhecimento ¢ adquirido a partir do ambiente, por meio de um processo

de aprendizagem.

Da mesma forma como as RNAs se assemelham ao cérebro humano, os neurénios
artificiais sdo baseados nos neuronios biologicos. Enquanto os neurtnios biologicos
sdo células nervosas que recebem e transformam estimulos em outros estimulos,
os neurénios artificiais transformam varias entradas em uma tnica saida (HAYKIN,
2007). Na Figura 3.4 é apresentada a representacdo esqueméatica de um neurdnio

artificial.
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Figura 3.4 - Representacdo de um neurdnio artificial.

Entrada  Pesos Sindpticos

Wi
X1
w2
x2 F
N wy o N\ Soma Saida
3
Vi Vi
()
y y Fungdo de
Ativacio
Whn
Xn

Fonte: Adaptada de Haykin (2007).

No neurdnio artificial, a soma ponderada das entradas é efetuada pela Equacao 3.4

e a saida do neurdnio é dada pela Equagao 3.5:

vk =Y wij X x; . (3.4)

J=1

Na Equacao 3.4, vk é o resultado do combinador linear do neurénio produzido pelo
somatoério de todos os componentes do vetor de entrada z;, para j = 1,2,...,n,

multiplicada por seu respectivo peso sinaptico wy;.

yr = p(vk) (3.5)

onde ¢ é uma funcao de ativagdo aplicada ao termo v, produzindo a saida y; do

neurdnio artificial.

A funcao de ativagao é a responsavel pela geracao do sinal de saida do neurdnio
artificial. Existem diversas fun¢oes matematicas que podem ser utilizadas para esta

finalidade. A Figura 3.5 ilustra trés fungoes de ativagao mais comumente utilizadas.
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Figura 3.5 - Fungoes de ativagao.

Funcdo Gaussiana Funcéo Logistica Sigmoidal Fungdo Tangente Hiperbolica

() ) o(v) o),

3

—

A\ J
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Fonte: Adaptada de Braga et al. (2007).

A principal propriedade de uma RNA é conseguir aprender e assim melhorar seu
desempenho. A RNA aprende por meio de um processo chamado treinamento, onde
ha o ajuste dos pesos sinapticos, até que a RNA apresente uma solucgao generalizada
para uma classe de problemas (HAYKIN, 2007).

O processo de aprendizagem, também conhecido como treinamento, consiste no pro-
cesso de adaptagao dos pesos sinapticos das conexodes dos neurdnios em resposta as
entradas. A ativagao consiste no processo de receber uma entrada e produzir uma
saida de acordo com a arquitetura da RNA (HAYKIN, 2007).

O treinamento de uma RNA, marcado pela modificagdo dos valores dos pesos, é
realizado por um conjunto de regras bem definido denominado de algoritmo de

treinamento. O treinamento de uma RNA pode ser realizado de duas formas:

e Supervisionado: Neste a entrada e saida desejada sao fornecidas anterior-
mente para a RNA. Entao a cada padrao de entrada submetido a rede,
compara-se a resposta desejada com a obtida pela RNA e ajustam-se os

pesos das conexoes para minimizar o erro;
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e Nao-supervisionado: Neste a RNA recebe um conjunto de entradas sem a
respectiva saida desejada e busca encontrar propriedades no conjunto de

dados. A partir destas propriedades que o aprendizado é constituido.

Existem muitos tipos de algoritmos de treinamento especificos para determinados
modelos de RNA, como por exemplo, o algoritmo de Retropropagacao do Erro e o
de Selecao de Centros Auto-Organizados, o primeiro para a rede neural MLP e o
segundo para a rede neural RBF. Estes algoritmos diferem entre si pelo modo como

0s pesos sao modificados.
3.2.2 Rede Neural Artificial com Perceptrons em Multiplas Camadas

A rede neural artificial MLP tem sido empregada com sucesso em diversas areas
do conhecimento como aproximagao de fungoes (HAYKIN, 2007), classificacao de
padrées (DUDA et al., 2000), controle de navegacao de VANTs (KIM; CALISE, 1997),

entre outros.

Uma rede neural artificial MLP ¢é constituida por trés camadas, a primeira de en-
trada composta por neuronios nao-computacionais sensitivos, esses recebem esti-
mulos do ambiente para a sua ativagao. Uma segunda, formada por uma ou mais
camadas ocultas, constituidas por neuronios computacionais, sao esses neurdnios
que capacitam a rede neural MLP na resolucao de problemas complexos, ao extrair
as caracteristicas mais significativas dos padroes a ela apresentados. E a terceira e

ultima, formada por uma camada de saida com neuronios computacionais.

A rede neural artificial MLP tem sido aplicada para resolver problemas dificeis, sendo
treinada de forma supervisionada com um algoritmo, conhecido como retropropa-
gagao do erro (do inglés, error back-propagation) (HAYKIN, 2007). Este algoritmo
fundamenta-se no ajustamento dos pesos para minimizar a diferenga entre a res-
posta desejada e a saida da rede. O algoritmo de retropropagacao de erro consiste
de dois passos (HAYKIN, 2007):

e Propagacao: nesta fase do algoritmo os pesos sindpticos (parametros livres)
da rede neural MLP sao todos mantidos fixos. Uma saida é produzida pela
rede e seu valor é subtraido da saida desejada, produzindo um sinal de

eITro.
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e Retropropagacao: nesta fase do algoritmo o erro calculado na fase de pro-
pagacao é retro-propagado pela rede neural MLP, camada apds camada,
para realizar a corre¢ao dos pesos sinapticos da rede neural MLP segundo
uma regra de correcao. Os pesos sindpticos sao ajustados para fazer com

que a resposta da rede neural MLP se aproxime da resposta desejada.

A Figura 3.6 ilustra um exemplo de arquitetura de uma rede neural MLP, constituida

de uma camada de entrada, uma oculta e uma de saida.

Figura 3.6 - Arquitetura de uma rede neural artificial MLP.

Camada de Camada Oculta Camada de
Entrada Saida

Fonte: Adaptada de Haykin (2007).

Uma abordagem para usar redes neurais na detec¢ao de bordas consiste em treinar
as redes neurais a reconhecer elementos de bordas (padrdes) na imagem. Depois de
treinada, a rede neural MLP é ativada para a deteccao de bordas. A rede recebe como
entrada a janela da imagem onde pretende-se extrair bordas. Os parametros para
o funcionamento da rede sdo aqueles obtidos durante o treinamento. A Figura 3.7

ilustra a extracao de bordas realizada pela rede neural MLP.
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Figura 3.7 - Detecgdo de bordas por rede neural artificial MLP.

GV ®)

Em (A) a imagem original e em (B) a extracao feita pela rede neural MLP.

Fonte: Produgao do autor.

3.2.3 Rede Neural Artificial com Func¢oes de Base Radial

Uma rede neural artificial RBF tem sua arquitetura formada por trés camadas,
sendo a primeira a de entrada composta por neurdonios nao-computacionais sensiti-
vos, esses neurdnios recebem estimulos do ambiente para sua ativacao. A segunda é
a camada oculta, formada por neurénios computacionais, cuja funcao de ativacao é
uma funcao de base radial, que aplica uma transformacao nao-linear sobre os dados
de entrada. A terceira e ultima é a camada de saida, também formada por neurd-
nios computacionais, que possuem uma fungao de ativacao linear, que aplicam uma

transformagao linear sobre os dados vindos da camada oculta (HAYKIN, 2007).

A Figura 3.8 ilustra um exemplo de arquitetura de uma rede neural RBF, constituida

de uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.
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Figura 3.8 - Arquitetura de uma rede neural artificial RBF.

Camada de Camada Oculta Camada de
Entrada Saida

Fonte: Adaptada de Haykin (2007).

As fungoes de base radial sao uma classe de funcao cujo valor cresce ou decresce em
relagdo a distancia de um ponto central. Uma das muitas fungoes que satisfazem a
definicao de funcao de base radial é a func¢ao gaussiana que é a mais comumente

utilizada (HAYKIN, 2007):
2
v

) (3.6)

onde v = ||x — ul| é a distancia euclidiana entre p e x, p representa o centro da fungao

pla) = exp(—5——;

radial. O valor da largura o; da funcao gaussiana 3.6, do centroéide;, é calculado por:

O'j — =1 Hl;J ,UzH (37)

onde n é a quantidade de centros.

O treinamento de uma rede neural artificial RBF consiste da determinacao dos
parametros u (centro) e o (largura ou desvio padrao desejado) da fungao radial e,
também, da determinagdo dos pesos (valores das conexoes) entre a camada oculta e
a camada de saida. Apods o treinamento, a RNA ja treinada é empregada na etapa

de ativacao.

H& varias estratégias de treinamento para uma rede neural RBF que determinam
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de forma diferente os parametros citados (HAYKIN, 2007). Uma dessas estratégias e
que sera empregada nesta proposta é a Selecio de Centros Auto-Organizadas que é

composta por dois passos:

e Passo 1 - selecao de forma nao-supervisionada dos centrdides a partir dos
padrdes de treinamento, por meio de um algoritmo de agrupamento, por

exemplo, o k-médias.

e Passo 2 - determinacao dos valores dos pesos das conexoes entre a camada
oculta e a camada de saida utilizando um algoritmo de aprendizagem su-

pervisionada.

Uma metodologia que pode ser adotada para utilizar a rede neural RBF na tarefa de
deteccao de bordas consiste em treinar as redes neurais a reconhecer elementos de
bordas (padroes) na imagem. Depois de treinada, a rede neural MLP é ativada para
a deteccao de bordas. A rede recebe como entrada a imagem que se pretende extrair
bordas. Os parametros utilizados na rede sdo aqueles mesmos obtidos durante o
treinamento. A Figura 3.9 ilustra a extracdo de bordas realizada pela rede neural
artificial RBF.

Figura 3.9 - Detecgao de bordas por rede neural artificial RBF.

) B)

Em (A) a imagem original e em (B) a extragdo feita pela rede neural artificial RBF.

Fonte: Producao do autor.
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3.2.4 Configuracao Automatica de Redes Neurais Artificiais

As RNAs tém sido aplicadas com sucesso em diversas areas do conhecimento, mas
ainda é um desafio a determinacao de uma arquitetura 6tima da RNA para a resolu-
¢ao do problema proposto (HAYKIN, 2007) (LUZ, 2012) (ANOCHI, 2015). Geralmente

essa determinagao ¢ feita de forma empirica baseada na seguinte sequéncia:

a) Escolha dos parametros livres da RNA: ntimero de camadas escondidas,
nimero de neurénios em cada camada, taxa de aprendizado e momento e

tipo de funcao de ativacao;
b) Treinamento da RNA na configuracao adotada,
c) Teste de generalizagdo da RNA;

d) Avaliagdo dos resultados produzidos pelas diversas arquiteturas e sele¢ao

da melhor.

Este processo empirico nao garante que a arquitetura selecionada seja a melhor para
a resolucao do problema. A escolha de uma arquitetura adequada é essencial, pois
se uma RNA é configurada com uma quantidade pequena de neurdnios pode nao
ser capaz de aprender os padroes apresentados, todavia, uma grande quantidade de

neurénios pode causar dificuldades na generalizagdo (HAYKIN, 2007).

Uma maneira de encontrar uma arquitetura 6tima para uma RNA é a utilizagao do
Algoritmo de Colisao de Multiplas Particulas, que encontra de forma automatica os
parametros para a determinacao da arquitetura 6tima da rede. Esse algoritmo foi
comparado com outros algoritmos para determinacao da arquitetura 6tima da RNA
e apresentou melhores resultados (ANOCHI, 2015).

3.2.4.1 Algoritmo de Colisao de Miltiplas Particulas

O MPCA é uma meta-heuristica introduzida por Luz (2012), que realiza a busca pela
configuracao 6tima de uma funcao objetiva. O MPCA ¢ uma extensao do Algoritmo
de Colisao de Particulas (PCA, do inglés, Particle Collision Algorithm) proposto
por Sacco et al. (2009), que foi inspirado nos fendémenos que ocorrem em um rea-
tor nuclear, principalmente, nas reacoes de espalhamento e absorcao. As principais
etapas do PCA sao:

a) O usudrio fornece ao algoritmo uma configuragao inicial dos pardmetros

da fungao objetivo: ConfiguracaoAbsorvida ;
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b) O algoritmo cria uma nova configuragao para essa fun¢ao objetivo: Confi-

gquragaoGerada;

¢) O algoritmo compara as respostas obtidas por essas configuragoes, e seleci-

ona (Absorve) a configuracao de melhor resposta: Configura¢ioAbsorvida;

d) O algoritmo descarta (Espalha), a partir de uma probabilidade calculada,
a configuracao de pior resposta da funcao objetivo, ConfiguracioGerada =

Vaz10;

e¢) Retorna ao passo (b) ou termina a execugao caso tenha atingido um limite

pré-determinado.

No MPCA, proposto por Luz (2012), realiza-se a busca pela configuragdo 6tima
de uma fung¢do objetiva de forma semelhante ao PCA, mas no MPCA introduz-se
o conceito de exploracao multipla e simultanea ao invés de uma tnica exploragao,
ou seja, diferente do PCA onde todo o processo ocorre em uma tunica particula,
no MPCA esse processo ocorrerd em intmeras particulas simultaneamente. Para
coordenar esta busca multi-explorativa é empregada uma func¢ao de comunicagao
entre processos: QuadroNegro. Desta forma, é inserido mais um passo no algoritmo

descrito anteriormente:

(f) Na fungao QuadroNegro, seleciona-se, entre todas as configuragoes geradas
por cada particula a que gera uma resposta melhor, do que a configuracao

armazenada em ConfiguracioAbsorvida.

Cada particula (configuracao candidata) pode seguir uma histdria independente,
que é compartilhada via fun¢do QuadroNegro. Nos trabalhos de Carvalho (2011)
e Anochi (2015) foi empregada uma fungdo objetiva que determina a configuragao
6tima de uma RNA:

P1 X Etraz'n + P2 X Egen>

fov; = penalty x (
? p1+ p2

onde p; e py sdo fatores de ajustes que modificam a relevancia atribuidas aos Ej.qin

(erro de treinamento) e Ey., (erro de generalizagdo) respectivamente, e o termo
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penalty (penalidade) é utilizado para evitar arquiteturas complexas (nimero alto

de neurdnios). Para os fatores de ajuste Carvalho (2011) propoe p; =1 e po =0, 1.

O erro de treinamento é obtido por:

Eirain = Z (dk - ka)2 . (39)

1 N2
Egen = F Z (yk — yk) (310)
9 k=1
onde N; é o numero de padroes apresentados & RNA no treinamento e N, na gene-
ralizacdo, dy ¢é a saida desejada apresentada durante o treinamento, 7j; é a saida da

RNA e y; é a resposta desejada no teste de generalizagao.

Dessa forma, a otimizacao da arquitetura de uma RNA é a aquisicao de arquiteturas
que apresentam um desempenho tao préximo quanto possivel de um 6timo global,
em outras palavras, é a busca de arquiteturas com baixos erros de treinamento e

generalizacao.
3.3 Estimacao da Posi¢do Geografica do VANT

Uma das formas mais empregadas para se estimar a posicao do VANT é com o uso
de GPS combinado com INS (YOO; AHN, 2003). Contudo existe o risco dessa tecno-
logia nao estar disponivel ou apresentar falhas, pois o GPS apesar de ser um sistema
preciso é uma tecnologia controlada por nagao estrangeira, esta suscetivel a perda
de sinal (LIMA, 2005) e pode apresentar falhas devido a influéncia da SAMA (HART-
MANN, 1996). Enquanto que o INS apesar de nao depender de sinal emitido por fonte
externa e sim do bom funcionamento dos sensores inerciais acoplados a aeronave,
necessita de corregoes, pois possui um erro de posicionamento calculado por ele que

cresce ao longo do tempo (LIMA, 2005).

Uma alternativa de se fazer essa estimagao da posigao geografica do VANT, que nao
faz uso de GPS para correcao do INS é a aplicacao de técnicas de processamento de
imagens para realizar a correcao do INS. Nesta abordagem existem duas principais
metodologias. A primeira delas é através de marcos presentes no terreno, nesta me-
todologia a partir de uma imagem de satélite georreferenciada da rota pré-definida,
sao estabelecidos marcos fixos no terreno onde o VANT ira sobrevoar. Nessa imagem

da rota sao usadas técnicas de processamento de imagens como extracao de caracte-
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risticas de textura, aplicacao de filtro de Gabor, identificacao de formas geométricas,
entre outras. Durante o voo, para identificar os marcos nas imagens capturadas pela
aeronave, sao utilizadas nestas a mesma tecnologia aplicada & imagem da rota. Apds
a identificagao ¢é utilizada a localizagao destes marcos, na imagem georreferenciada,

para fazer a estimacao da posigdo da aeronave e corre¢ao do INS.

A outra metodologia que pode ser aplicada para estimar a posicao do VANT, uti-
lizando a combinacao de INS e processamento de imagens é realizada através da
correlagdo entre uma imagem aérea capturada pelo VANT em tempo de voo e uma
de satélite georreferenciada, onde sao conhecidas as coordenadas em cada ponto da
imagem. Nesta abordagem nao é necessario um marco especifico. Para identificar
a area correspondente da imagem do VANT na imagem de satélite, é realizada a
correlacao de tais imagens com o intuito de reconhecer automaticamente o local

sobrevoado e corrigir uma rota pré-planejada (CONTE; DOHERTY, 2008).

A Figura 3.10 mostra o processo de navegacao autonoma de VANT, com a estimagao
da posicao da aeronave realizada por meio de processamento de imagens combinado

com informagoes do INS e com uma abordagem que nao faz uso de marcos especificos.

Esse processo de navegagao autonoma do VANT é realizado da seguinte forma:

(A) - A linha vermelha na imagem representa a rota pré-definida, o ponto
vermelho a posi¢ao dada pelo INS ao VANT. O ponto azul representa a

posicao real do VANT naquele determinado momento;

(B) - O VANT captura uma imagem da regiao por ele sobrevoada, essa regiao

esta representada na imagem por um retangulo amarelo;

(C) - A imagem da regiao sobrevoada pelo VANT é buscada em uma imagem

de satélite georreferenciada, representada pelo retangulo amarelo maior;

(D) - Realiza-se a convolucao entre as imagens. O resultado da convolucao é
uma matriz cujo o ponto de maior valor representa a localizacgao do VANT
na imagem de satélite georreferenciada. Com essa localizagdo é possivel

determinar a posigao geografica do VANT e corrigir a posi¢ao do INS;

(E) - Utilizando um sistema de controle ou piloto automatico embarcado, o

VANT é conduzido para a rota.
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Figura 3.10 - Navegagao Autéonoma de VANT: processamento de imagem + INS.

Fonte: Producao do autor.
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4 NAVEGACAO AUTONOMA BASEADA EM IMAGEM NO INFRA-
VERMELHO TERMAL

Neste capitulo sao apresentados os métodos e os materiais utilizados no desenvol-
vimento desta dissertagdo de mestrado. Na Secao 4.1 sao apresentados os méto-
dos, utilizados nesta dissertacdo de mestrado, que fazem uso de imagens do VANT
capturadas por um sensor infravermelho termal. E que possibilita, desta forma, a
estimacao da posicao do VANT no periodo noturno. Na Secao 4.2 sao apresentadas
as caracteristicas dos sensores, tanto na banda do visivel quanto na do infravermelho
termal, utilizados para a captura das imagens. Nesta secao sao também apresentadas
as imagens capturadas por um sensor infravermelho termal, utilizadas para geragao
dos resultados em rota pré-definida. Além disso, esta secao também apresenta as
imagens utilizadas para geragao dos resultados preliminares, onde a estimagao da
posicao é feita para uma tnica regiao, utilizando os sensores na banda do visivel e
do infravermelho termal. Na Secao 4.2.1 sao apresentadas as imagens utilizadas e
as caracteristicas do sensor na banda do visivel do VANT, que capturou tais ima-
gens. Na Secao 4.2.2 sao apresentadas as imagens utilizadas e as caracteristicas do

sensor na banda do infravermelho termal do VANT, que capturou tais imagens.
4.1 Meétodos

Os métodos empregados nesta dissertacao de mestrado estao baseados nas pesqui-
sas desenvolvidas em Goltz (2011), Conte e Doherty (2008) e em Sjanic (2011) que
descrevem técnicas para a orientagao da trajetoria de VANTs por meio de processa-
mento de imagens e sem a utilizacao de GPS. Neste presente trabalho é empregada
a abordagem de estimacao de posicao a partir de imagens embarcadas no VANT e
casamento de padroes. As trés pesquisas citadas anteriormente estao fundamentadas
no processo de extracao de bordas e posterior Calculo do Coeficiente de Correlagao
entre a imagem capturada pela camera do VANT e uma imagem de satélite georrefe-
renciada. Nos trabalhos de Goltz (2011) e Conte e Doherty (2008) ambas as imagens,
tanto a do VANT quanto a de satélite, sdo capturadas por um sensor éptico passivo
e na banda do visivel, enquanto no trabalho de Sjanic (2011) a imagem de satélite

foi capturada por um sensor na banda do visivel e a do VANT é uma imagem SAR.

Na Figura 4.1 sao apresentados os métodos dessa dissertagao de mestrado, que con-
sistem na aplicacao de técnicas de processamento de imagens para serem embarcadas
em um VANT, a fim de estimar a posi¢ao sobrevoada no periodo noturno. Para tanto,
sao empregadas imagens aéreas no infravermelho termal, possibilitando assim o voo

noturno.
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Figura 4.1 - Métodos desta dissertagdo de mestrado.

Recorte da imagem, Tons de cinza, Filtragem
e Binarizacio

Recorte da imagem,
Extracdo de Bordas  Filtragem e Binarizacao

| LEGENDA
§ I Posicdo real do VANT
[1 Resultado da Correlacio

Fonte: Producao do autor.

Os métodos apresentados na Figura 4.1 estao divididos em duas partes: o processa-
mento da imagem de satélite georreferenciada, identificada pelas linhas pontilhadas
e a letra (a), e o processamento da imagem aérea capturada pelo VANT, identificado

pelas linhas pontilhadas e pela letra (b).

38




Para o processamento da imagem de satélite georreferenciada, tem-se:

e Obtengdo da imagem de satélite georreferenciada (sensor na banda do vi-
sivel), que podem ser obtidas por satélites ou voos prévios. Neste trabalho
é empregada a estratégia de uso de um sistema inercial para restringir a
regiao de busca. Isso é possivel devido a existéncia destes sensores na mai-
oria dos VANTs (XMOBOTS, 2016). Com isso, sdo utilizadas informagoes
de posicionamento do INS para realizar um corte na imagem de satélite,

com o objetivo de restringir a regiao de busca;

e Transformacao da imagem de satélite em tons de cinza. Esse processo é
necessario anteriormente ao processo de filtragem e binarizacdo, pois o
algoritmo de binarizacao Otsu, utilizado nesta dissertagao, trabalha com
imagens em tons de cinza. Como apresentado na literatura Gonzalez e
Woods (2011), na conversao de uma imagem RGB para tons de cinza nao

ha perda significativa para esse tipo de aplicagao;

e Filtragem da imagem: Filtro de Mediana e Filtro Gaussiano. Esse pro-
cesso é utilizado para eliminar ruidos e caracteristicas indesejaveis (CONTE;
DOHERTY, 2008). Pois as imagens de VANT e as de satélite, além de serem
de sensores diferentes, foram também capturadas em periodos de tempo

diferentes:;

e Binarizacao da imagem (Somente no caso de o extrator de bordas utilizado
ser uma RNA). As RNAs sdo técnicas eficientes na classificacdo de padroes
binarizados de bordas (LI et al., 2008) (TERRY; VU, 1993) (HE; STYAL,
1998). Dessa forma, o processo de binarizagao de imagem ¢é utilizado nesta

pesquisa;

e Extragao das bordas da imagem: Canny, Sobel, rede neural RBF e rede
neural MLP (MPCA). Esse processo é utilizado porque as imagens sao
oriundas de sensores diferentes e é desejavel manter apenas as caracteris-

ticas principais para o processo de correlagao.

Para o processamento da imagem aérea capturada pelo VANT, tem-se:

e Obtencao da imagem aérea capturada em tempo real pelo VANT, por meio

de um sensor infravermelho termal,
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e Correcao de escala e rotagao, com utilizagdo de informagoes de altimetro
e bussola do VANT respectivamente, estas informagoes sao obtidas pelos
sensores embarcados. Esse procedimento é realizado para se diminuir o erro
do processo de identificacao do local sobrevoado. Neste trabalho é utilizado
o Calculo do Coeficiente de Correlagao. A variagao de dngulo de visada nao
é considerada, pois a camera pode ficar com visada NADIR com uso de

Torretas (do inglés, Gimbal);

e Transformagao da imagem do VANT em tons de cinza. Assim como na
imagem georreferenciada, na imagem capturada pelo VANT também ¢é

feita essa transformacao;

e Recorte da imagem capturada pelo VANT, para eliminar regides da ima-

gem sem informacao, geradas apos a correcdo da rotacao;

e Filtragem da imagem: Filtro de Mediana e Filtro Gaussiano. Assim como

realizado na imagem de satélite georreferenciada;

e Binarizacao da imagem (Somente no caso de o extrator de bordas utilizado
ser uma RNA);

e Extracao das bordas da imagem: Canny, Sobel, rede neural RBF e rede

neural MLP (MPCA).

Apés o processamento das duas imagens é realizado o Célculo do Coeficiente de
Correlagao, ilustrado na linha tracejada (c), entre a imagem de satélite georreferen-
ciada processada e a imagem aérea capturada pelo VANT e processada a fim de ser

feita a estimacgao da posicao do VANT.
4.1.1 Extracao de bordas pelas RN As

Um passo importante do processo de navegacao autonoma por imagens é a extragao
de bordas presentes nas imagens georreferenciadas e obtidas pelo VANT, pois esta
informagao tende a estar presente em ambas as imagens, mesmo com variacao de

iluminagao, tipos de sensores ou condi¢ao climatica.

As redes neurais sdo empregadas com sucesso no processo de extracao de bordas,
principalmente devido a capacidade de generalizacao, tolerancia a variagoes nas

imagens e a ruidos, desde que devidamente treinadas.
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Nesta dissertacao sao utilizadas diferentes RNAs, com aprendizagem supervisio-
nada. Com isso, o treinamento e ativagao para o processo de extracao de bordas sao

realizados da seguinte forma:

Para o processo de treinamento das RNAs foram utilizados dois conjuntos de pa-
droes: Um conjunto de 10 padroes, sendo 8 padroes de borda e 2 de nao-borda; e
outro conjunto contendo 26 padroes, sendo 24 padroes de borda e 2 de nao-borda. O
conjunto de 10 padrdes utilizados nessa dissertagao foram os mesmos apresentados
em Goltz (2011) e o conjunto de 26 os mesmos descritos em Braga et al. (2016) .
Este teste foi importante para analisar a hipétese se um conjunto de treinamento

da RNA com mais detalhes (padroes) apresenta melhores resultados.

Ambos os conjuntos de padroes sao descritos por uma matriz binaria com dimensao
3x3. A Figura 4.2 e a Figura 4.3 ilustram esses padroes utilizados e a suas respectivas

saidas desejadas.

Figura 4.2 - Padroes de bordas e de ndo-bordas utilizados para treinamento da rede neural
MLP e da rede neural RBF.

el et | L

- T Foov I

Desejada: 0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

Fonte: Goltz (2011).

A camada de saida das RNAs, treinadas com os 10 padroes, é formada por um tnico
neuronio computacional, onde valor menor que 0, 8 corresponde a um valor de borda

e valor igual ou maior que 0,8 corresponde a um valor de nao-borda.
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Figura 4.3 - Novos Padroes de bordas e de nao-bordas utilizados para treinamento da rede
neural MLP e da rede neural RBF.
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Padrdes:

Fonte: Braga et al. (2016).

A camada de saida das RNAs treinadas com os 26 padroes é formada por dois

. L 1

neurdnios computacionais que produzem como resposta um vetor, onde o vetor (0>
1

representa a um valor de borda e os vetores (?) ) (g) e (1) correspondem a um valor

de nao-borda.

A camada de entrada das RNAs é composta de nove neurdnios sensitivos (nao-
computacionais), que recebe para treinamento um vetor de dimensdes 1 x 9, corres-
pondente a uma matriz de dimensao 3 x 3 com valores bindrios que representam cada
um dos padroes de treinamento. A Figura 4.4 ilustra um exemplo da transformagao

da matriz de um padrao de entrada em vetor.

Figura 4.4 - Processo de transformacdo da uma matriz de um padrdo em vetor.
EEE Vetor
— EEN

Fonte: Producao do autor.

A ativacao da RNA ¢é feita por meio de uma janela de 3 x 3 pixels, que percorre
uma matriz binarizada da esquerda para a direita, de pixel em pixel, formando o

vetor de entrada com dimensao 1 X 9; ao chegar ao final da linha a janela decai
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um pixel, iniciando a nova operacdo a esquerda da imagem. A Figura 4.5 ilustra
este processo. O limiar para realizar a binarizacao da imagem foi determinado pelo
método de Otsu. Este método foi escolhido, pois este é um método que se adapta a
luminosidade da imagem (OTSU, 1979).

Figura 4.5 - Processo de ativagdo das RNAs.

Vetor que ativa a RNA

[alb[cTd[e[f R[]
1
alblc ] [ ]
dlel{ C—C2 =)
R il ]
1 L 11
1 Imagem a ser processada

| ]
[ [ ]
[ [ []

Fonte: Goltz (2011).

A saida da RNA, que foi treinada com o conjunto de 10 padroes apresentados na
Figura 4.2, é um escalar. Se esse valor for menor que 0, 8 correspondera a um padrao
de borda e o ponto central da janela recebera o valor 1. Caso esse valor seja igual
ou maior que 0,8 o ponto central da janela nao representara uma borda e recebera

o valor 0.

A saida da RNA, que foi treinada com o conjunto de 26 padrdes apresentados na

1
0

janela sera 1 e correspondera a um padrao de borda. Caso o vetor seja ((1)) , (8) ou

1 . . ~ .
(1) o ponto central da janela recebera o valor 0 e nao representard uma borda.

Figura 4.3, é um vetor. Se o vetor for ( ) o valor assumido pelo ponto central da

4.1.2 Estimacao da Posicao do VANT por casamento de padroes

Existem diferentes abordagens para se realizar a estimagao da posigdo de um VANT
através da correlacao entre duas imagens, entre elas podem ser citados: quadrado da
diferenca entre as matrizes da imagem; Calculo do Coeficiente de Correlagao entre
as matrizes da duas imagens; e Calculo do Coeficiente de Correlagdo das matrizes
das duas imagens. Este ultimo método foi escolhido, pois apresentou resultados
promissores em Goltz (2011) e Conte e Doherty (2008).
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Para fazer a estimacao da posicdo do VANT, é possivel realizar o Calculo do Coe-
ficiente de Correlacao entre as imagens das bordas das imagens aéreas capturadas
pelo VANT e de satélite georreferenciada. Esse calculo resulta em uma matriz cujo
o seu maior valor representa a posicao do VANT na imagem de satélite. O Calculo

do Coeficiente de Correlacao ¢ determinado por:

e(s,8) = XS (Fla ) x w(w — s,y — 1)) (4.1)

r Yy

onde ¢(s,t) é a matriz de correlagdo ¢ de indices s e t com s = 0,1,.... M et =
0,1,....,N, M e N sao as dimensoes da matriz f que contém as bordas da imagem
de satélite, e a matriz w com dimensoes J x K, com J < M e K < N que contém

as bordas da imagem aérea.

Para identificar a area correspondente da imagem do VANT w na imagem de satélite

f, realiza-se a sua correlacao com a imagem de satélite, pelo processo de convolucao.

Por convolugdo entende-se a movimentagao da imagem do VANT pixel a pixel (da
esquerda para a direita e de cima para baixo), assim como apresentado na Figura 4.7
(A), nesta a imagem menor corresponde a imagem do VANT w, a maior corresponde

a imagem de satélite f e a regiao tracejada corresponde a matriz de correlacao c.

A cada posigao percorrida na imagem o valor da Coeficiente de Correlagao é calcu-
lado. O maior valor na matriz ¢ (o maior valor da correlagdo) corresponde ao ponto
central da imagem do VANT (esse ponto central é a posi¢ao da aeronave na imagem
do VANT). Como a imagem de satélite é georreferenciada, as coordenadas do ponto
de maior Coeficiente de Correlagdo podem ser obtidas usando-se as coordenadas do
ponto em f que coincide com o ponto central de w. Dessa forma o processo de corre-
lagdo e estimacao da posicao do VANT estard completo, o resultado desse processo
é apresentado na Figura 4.7 (B). Na Figura 4.6 (A) e (B) é apresentado o processo
de convolucao, descrito anteriormente, nas imagens originais sem a aplicacao do

operador de extracdo de bordas.
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Figura 4.6 - Processo de convolucao de imagens.

Fonte: Producao do autor.

Figura 4.7 - Processo de convolucao de imagens.

(A) B

Fonte: Producao do autor.

Com esta informacao é possivel corrigir a informacao do INS. Para o processo de
correcao da trajetoria, apresentado na Figura 3.10, sao utilizadas as coordenadas da
posicdo do VANT estimada pelo processo de correlacao e as coordenadas da posigao
pré-definida para a rota no planejamento. A conducgao pela rota planejada cabe ao
piloto automatico do VANT.
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4.2 Caracteristicas das imagens utilizadas

Nessa secao sao apresentadas as caracteristicas dos sensores e de todas as imagens
utilizadas nessa dissertacdo de mestrado. Sao apresentadas as imagens utilizadas
para geracao dos resultados em uma rota pré-definida, sendo estas, capturadas por
sensor embarcado no VANT na banda do infravermelho termal. Sdo apresentadas
também as imagens utilizadas para geracao dos resultados iniciais de capacitacao
com o problema, na qual os métodos sao aplicados a uma tunica regiao: para uma
imagem capturada por um sensor embarcado no VANT na banda do visivel e também
para uma imagem capturada por um sensor embarcado no VANT na banda do
infravermelho termal. Além disso, sdo apresentadas as imagens de satélite utilizadas,

adquiridas por um sensor na banda do visivel.

Nesta dissertacao, as imagens de satélite empregadas como referéncia foram ad-
quiridas por um sensor na banda do visivel, esta escolha foi feita devido a maior
disponibilidade deste tipo de imagem em comparac¢ao com imagens termais. O sa-
télite que capturou essas imagens é o Quickbird. Na Tabela 4.1 sao apresentadas as

resolugoes espaciais, espectrais e radiométricas deste satélite.

Tabela 4.1 - Resolugoes do satélite Quickbird

Resolucao Espacial Pancromatica: 0, 60m
Multiespectral: 2,80m

Resolucao Espectral Pancromatica : 0,45 — 0,90um
Banda 1 - Azul: 0,45 — 0,52um
Banda 2 - Verde: 0,52 — 0,60um
Banda 3 - Vermelho: 0,63 — 0, 69um
Resolucao Radiométrica | 11 bits - 2048 niveis de cinza

Fonte: Globalgeo (2016).

A resolugao espacial refere-se ao tamanho que um pixel da imagem representa na
realidade. A espectral tem a ver com o nimero de bandas que os sensores existentes
no satélite conseguem discretizar. A combinagdo das Bandas 1 (azul), 2 (verde) e 3
(vermelho) utilizam apenas as bandas da porgao do visivel eletromagnético, pois, é
a que mais se aproxima das cores reais. No caso, as tonalidades de azul representam

agua, enquanto areas urbanas aparecem em tonalidades de marrom claro, e a vege-
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tagdo, em tons de verde. E por fim a resolucao radiométrica que é o limite de tons
de cinza que o sensor consegue detectar e armazenar, medidos em bits. O nivel de
cinza representa a intensidade de energia eletromagnética (refletida/emitida) média
medida pelo sensor para a area da superficie da terra correspondente ao tamanho
do pixel (MENESES; ALMEIDA, 2012).

4.2.1 Imagem do VANT capturada por sensor na banda do visivel

Os métodos aplicados nesta dissertacao foram testados, em uma primeira fase, com
imagens obtidas por sensores na banda do visivel. A imagem empregada foi obtida de
experimentos realizados pelo Instituto de Estudos Avancados (IEAv), subordinado
ao Departamento de Ciéncias e Tecnologia Aeroespacial (DCTA). Nestes experimen-
tos foram realizados voos sobre a cidade de Sao José dos Campos a uma altitude
constante e em visada NADIR. Esse voos foram realizados no ano de 2006, por um

helicoptero com suporte para cameras, ilustrado na Figura 4.8.

Figura 4.8 - Camera acoplada ao helicoptero.

Fonte: Laboratério PITER (2016).

A Figura 4.9 ilustra a regiao utilizada para a obtencao de resultados. Esta regiao foi

escolhida por ter sido empregada na dissertagao de mestrado de Goltz (2011).
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Figura 4.9 - Regido selecionada para a produgao dos resultados.

Em (A) é apresentada a imagem de satélite e em (B) a imagem aérea referente a mesma
regido da primeira, e ambas sdo imagens capturadas por sensor na banda do visivel.

Fonte: Goltz (2011).

A imagem de satélite, da Figura 4.9, foi obtida com uso do sensor pancromatico
do satélite Quickbird, com resolucao espacial de 0,6m. O imageamento é referente
a maio de 2004 sobre a cidade de Sao José dos Campos, SP. Na Tabela 4.1 sao

apresentados as resolucoes espacial, espectral e radiométrica deste satélite.

A imagem da Figura 4.9, foi obtida da videografia dos voos realizados pelo IEAv
em 2006 a uma altitude constante e em visada nadir, também sobre a regiao de Sao

José dos Campos, SP.

A dimensao da imagem de satélite é de 480 x 340 pixels e a dimensao da imagem
aérea € de 191 x 191 pixels. Estas dimensoes foram utilizadas por compreender a

regiao de voo, dos experimentos do IEAv, do qual as imagens foram obtidas.

4.2.2 Imagens do VANT capturada por sensor na banda do infraverme-

lho termal

Numa segunda fase desta dissertacao foram usadas as imagens obtidas com uso de
sensor no infravermelho termal, visando possibilitar a estimagao da posicao, inclusive
em voos noturnos. Para prova de conceitos, foram empregadas imagens infravermelho
termal obtidas de uma videografia aérea realizada em novembro de 2014, em periodo
diurno, a uma altitude constante, sobre a cidade de Santa Maria-RS e cedida pelo
IEAv/DCTA em parceria com o Esquadrao Horus da Forga Aérea (1°/12° GAV).
O VANT RQ — 450 utilizado para a captura das imagens infravermelho termal é
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ilustrado na Figura 4.10.

Figura 4.10 - VANT utilizado para a captura das imagens infravermelho termal.

Fonte: Defesa Aérea (2016).

Para a captura dessas imagens foi usado um sensor infravermelho termal acoplado
ao VANT. O sensor infravermelho termal empregado foi um FLIR, mas este foi
adaptado para ser utilizado na visada NADIR. Na Tabela 4.2, sdo apresentadas as
principais caracteristicas desse sensor e a Figura 4.11 ilustra o sensor infravermelho

termal utilizado.

Tabela 4.2 - Principais caracteristicas do sensor utilizado.

Variagao do Espectro 3,4 —4,8um
Material InSb
Tamanho da Imagem 640 x 512
Taxa de geragao de frames 25H z

Fonte: Laboratério PITER (2016).
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Figura 4.11 - Sensor infravermelho termal utilizado para a captura das imagens aéreas.

Integrated Digital
‘ "
Electronics

« On Gimbal IMU

FLIR

Laser Target llluminator

Fonte: Laboratério PITER (2016).

As imagens de satélite, empregadas nessa fase, referem-se a mesma regiao imageada
pelo VANT e foram capturadas em agosto de 2014. Essas imagens foram obtidas
com uso do sensor pancromatico do satélite Quickbird, com resolucao espacial de

0,6 m, conforme Tabela 4.1.

4.2.2.1 Imagens utilizadas para geracao de resultado em uma tinica re-

giao

Para a primeira fase foram empregadas imagens de um tinico ponto capturadas por
sensor visivel. Estes experimentos foram importantes para verificar as hipoteses de
que a RNA configurada automaticamente e o uso do filtro Gaussiano comparado ao
da Mediana melhorariam os resultados. Na segunda fase foram empregadas imagens
infravermelho termal, para testar a hipdtese: que é possivel estimar a posicao com
uso do sensor termal e visivel, possibilitando assim o voo noturno. Essa segunda
fase foi dividida em dois experimentos, um primeiro usando imagens em uma tnica
regiao e um segundo de uma rota. No experimento da rota o interesse era em se

testar a hipdtese: que os métodos sao adequados para diferentes cenarios.

Para o experimento de uma unica regiao foi utilizada a imagem apresentada na

Figura 4.12. Essa regiao foi escolhida pois é a posigdo inicial da gravacdo onde as
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informagoes de posicao e altitude do VANT sao conhecidas (SILVA et al., 2015).

Figura 4.12 - Imagens utilizadas para geracao dos resultados em uma tnica regido.

(A)

Em (B) a imagem aérea infravermelha termal e em (A) a imagem de satélite, capturada
por sensor na banda do visivel, referente a mesma regiao da primeira

Fonte: Produgao do autor.

A dimensao da imagem de satélite utilizada foi 500 x 800 pixels e a dimensao da
imagem aérea foi de 116,4 x 116,4 pixels. Estas dimensoes foram utilizadas por

compreender a regiao de voo, do qual as imagens foram obtidas.
4.2.2.2 Imagens utilizadas para geracao de resultados em uma rota

Um teste importante das técnicas desenvolvidas nesta dissertacao ¢é a avaliacao da
identificagao do local sobrevoado considerando uma rota de voo. Esse teste é impor-
tante para avaliar se a hipotese de que os métodos empregados sao adequados para
diferentes cenarios. Para isso foi selecionada, dentre as imagens do voo realizado pelo
VANT, uma rota de voo considerando diferentes pontos de referéncia, por exemplo,
rodovias, regido rural, regiao urbana, plantagoes e lagos. A rota pré-definida é ilus-
trada, na imagem de satélite, na Figura 4.13. A rota de voo comeca na parte superior
da Figura 4.13. Para compor esta rota foram definidas 15 regides, o ponto central
destas regioes é destacado na imagem por pontos vermelhos. A imagem de satélite
utilizada tem dimensao total de 2148 x 3761 pixels e a rota tem comprimento de
2951 metros.
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Figura 4.13 - Rota pré-definida na imagem de satélite, composta de 15 regioes.

Fonte: Producao do autor.

Na Figura 4.14 sao apresentadas as imagens de satélite utilizadas para a geracao de
resultados na rota. A dimensao da janela dessas imagens é de 260 x 260 pixels ou
156, 4 %156, 4 metros. Esse tamanho de janela foi definido levando-se em consideracao
o erro do INS no momento da falha do GPS, como no momento da falha do GPS
o INS possui o mesmo erro do GPS e esse erro é de até 20 metros, dependendo da
posigao do globo onde o GPS estiver (GRIMES, 2008). Esse erro do GPS foi usado
como a incerteza da posicdo da aeronave, dessa forma, a dimensao da janela de
satélite e a dimensao da janela do VANT 116,4 x 116,4 m sao somadas com essa

incerteza de 20 m em cada lado da imagem totalizando 156,4 x 156, 4 metros.

E na Figura 4.15 sao apresentadas as imagens de VANT das 15 regides que compoem
a rota pré-definida. A dimensao da imagem do VANT utilizada é de 194 x 194 pixels
ou 116,4 x 116, 4 metros.
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Figura 4.14 - Imagens de satélite utilizadas para a geracdo dos resultados.

Fonte: Producao do autor.




Figura 4.15 - Imagens do VANT de todas as 15 regides que compoe a rota.

_-\

Fonte: Producao do autor.
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5 RESULTADOS: DISCUSSAO E ANALISE

Para andlise dos resultados obtidos com os métodos empregados, sao considerados
diferentes experimentos para testar as hipoteses consideradas neste trabalho. O de-
senvolvimento dessa dissertacao teve duas principais fases: capacitacao para solugao
do problema e desenvolvimento do tema. Ja na primeira fase foram consideradas hi-
poOteses para melhorias em relagdo aos trabalhos ja desenvolvidos. Na segunda fase
foram consideradas duas situagoes: avaliacdo de uma tnica regidao e avaliagao de
uma rota de voo. Ressalta-se que os métodos aplicados ao trabalho podem operar

de duas formas: embarcados no VANT ou por um processamento na estagao de solo.

Dessa forma, com a finalidade de capacitacao com os conceitos tedricos e métodos
necessarios para o desenvolvimento dessa dissertagao de mestrado, na primeira fase,
os métodos aplicados na dissertacdo de Goltz (2011) foram implementados e testa-
dos. Porém, um problema observado em seu trabalho foi o uso de uma RNA, cuja
arquitetura foi definida de forma empirica, o que nao garante a escolha da melhor
arquitetura da RNA. Foi levantada a hipdtese de que uma RNA auto-configurada
apresentaria resultados melhores que uma RNA configurada empiricamente. A fim
de reduzir a quantidade de configuracdes durante o treinamento da rede neural e
obter uma melhora nos resultados, a hipotese da RNA auto-configuravel foi testada
e a configuragdo da rede neural MLP foi determinada de forma automéatica com uso
do MPCA. Ainda nesta primeira fase, foi testada a hipotese de que uma filtragem
mais adequada ao problema poderia melhorar os resultados. Com isso, foi testado
outro tipo de filtro, além do Filtro de Mediana aplicado no trabalho de Goltz (2011),
o Filtro Gaussiano. E o resultado da aplicagao de ambos os filtros foram comparados

(esses resultados sao exibidos na Segao 5.2).

Na segunda fase foram empregadas imagens de VANT capturadas por sensor infra-
vermelho termal, visando testar a hipdétese do uso de diferentes sensores que pos-
sibilitassem também voos noturnos. Nessa fase foram consideradas duas situagoes
a primeira foi a aplicacdo dos métodos a uma tunica regidao e a segunda em uma
rota pré-definida, para testar a hipotese de que os métodos funcionam também em

diferentes cenérios.

A primeira situacao foi importante para a avaliacao dos resultados da aplicacao dos
métodos em imagens capturadas por diferentes sensores, uma na banda do visivel
capturada por um satélite e outro na banda do infravermelho termal capturada por

um VANT (esses resultados sao exibidos na Segao 5.3).
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O problema de se aplicar os métodos a um tinico ponto, como realizado em Goltz
(2011) e no experimento realizado nesta disserta¢do para uma tnica regiao usando
imagem infravermelho termal, esta no fato de que o resultado sera diferente de-
pendendo da regido escolhida e do tipo de elementos presentes, dessa forma, os
resultados obtidos em regides controladas podem nao representar os resultados que
seriam obtidos em um voo real do VANT em diferentes cenarios. Por esses motivos,
a hipdétese de que os métodos funcionam também em diferentes cenarios foi con-
siderada na aplicagdo dos métodos em uma rota pré-definida. A rota foi definida
considerando-se diferentes regides de voo, como regiao urbana, rural, rodovias, lagos
e plantagoes. Nessa segunda situacao, foi testada a hipdtese de uso de mais padroes
de treinamento de RNA visando melhorar os resultados obtidos (esses novos padroes

utilizados sdo apresentados na Segao 4.1.1).

Na Secao 5.1 sao apresentadas as configuragoes das RN As, utilizadas no processo de
extracao de bordas de todas as imagens, tanto para as redes neurais que utilizaram
10 padroes para seu treinamento, quanto para as que utilizaram 26 padroes. Esses

padroes de treinamento sao apresentados na Figura 4.2 e 4.3, respectivamente.
5.1 Arquitetura das RINAs para extracao de bordas

Para a realizacao dos testes, foram consideradas diferentes redes neurais, a RBF e
a MLP, com diferentes arquiteturas variando a quantidade de neurdnios na camada
escondida e nimero de centros, para o caso da rede neural RBF, para testar a
hipétese de que existe uma RNA mais adequada ao problema considerado. E para
o caso da rede neural MLP foram consideradas duas diferentes arquiteturas, uma
determinada empiricamente e outra pelo algoritmo MPCA, variando a quantidade
de neurdnios na camada escondida, quantidade de camadas escondidas, funcao de

ativacao, taxa de aprendizado e constante de momento.

Durante o treinamento da rede neural MLP variou-se a quantidade de neurdnios
na camada escondida, funcao de ativacao, taxa de aprendizado e a constante de
momento. Foram utilizados dois diferentes critérios de parada para a rede neural
MLP. O treinamento da rede neural MLP determinada empiricamente foi obtido
quando o erro minimo requerido foi atingido, ou seja, quando atingiu-se o critério de
parada dessa rede neural. Para o caso da rede neural MLP determinada pelo MPCA
o critério de parada utilizado foi o niimero de épocas de treinamento da rede neural
MLP determinada empiricamente. No treinamento da rede neural RBF foi variado
somente o nimero de centros e o critério de parada utilizado, para esta rede neural,

foi o erro minimo.
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O treinamento das redes neurais foi realizado com dois diferentes conjuntos de pa-
droes de treinamento, um com 10 e outro com 26 padroes (esses sdo apresentados
na Figura 4.2 e Figura 4.3, respectivamente). O conjunto de 10 padroes foi utilizado
como base para a elaboracao de um conjunto maior. Esses novos padroes, resultado
da variagdo do conjunto de 10 padrdes, foram divididos e utilizados no treinamento
e teste de generalizacao da rede neural. Dessa forma, no teste de generalizacao sao
apresentados padroes, que nao estao no grupo de treinamento, para avaliar se a rede
neural responde corretamente. O mesmo processo descrito anteriormente ocorre para

o conjunto de 26 padroes.

O novo conjunto gerado a partir da variacdo do conjunto de 10 padroes contém ao
todo 28 padroes, sendo 18 destes variagoes do conjunto de 10. Esse novo conjunto
gerado foi dividido e utilizado para treinamento e generalizacao da rede neural. O
mesmo aconteceu com o conjunto de 26 padroes, que gerou 46 padroes de variagao,

totalizando 72 padroes utilizados entre treinamento e generalizagdo da RNA.
5.1.1 Treinamento com o conjunto de 10 padroes

A melhor arquitetura da rede neural RBF obtida empiricamente durante o treina-
mento tem sua configuracao exibida na Tabela 5.1. Essa arquitetura que foi obtida
variando-se a quantidade de neurdnios na camada escondida e utilizando o conjunto

de treinamento gerado a partir do conjunto de 10 padroes.

Tabela 5.1 - Arquitetura da rede neural RBF obtida durante o treinamento

N° de neurtnios na camada de entrada 9

N° de neur6nios na camada escondida 16

N° de neurtnios na camada de saida 1

N° de centros 16

Funcao de ativacao de base radial (camada oculta) || Fun¢ao Gaussiana, Equacao 3.6
Funcao de ativacao da da camada de saida Funcao Linear
Largura da rede neural RBF (o) Equacao 3.7

Erro minimo 1073t

Uma outra RNA testada para a hipotese de que uma RNA pode apresentar melho-
res resultados que outra configurada empiricamente, foi a RNA auto-configurada.
Na Tabela 5.2 sdo apresentadas as arquiteturas obtidas durante o treinamento da

rede neural MLP, determinada tanto de forma empirica quanto encontrada auto-
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maticamente pelo MPCA. Essas arquiteturas foram obtidas variando-se o niimero
de neurtnios da camada escondida, a funcao de ativagao, a taxa de aprendizado, a
constante de momento e o nimero de épocas de treinamento. E utilizando o conjunto

de treinamento gerado a partir do conjunto de 10 padroes.

Tabela 5.2 - Arquitetura da rede neural MLP determinada empiricamente e da rede neural
MLP de arquitetura determinada pelo algoritmo MPCA

Empiricamente MPCA
N° de neur6nios na camada de entrada 9 9
N° de neur6nios na camada escondida 16 18
N° de neur6nios na camada de saida 1 1
Funcao de ativacao Sigmoide Tangente Hiperbolica
Taxa de aprendizado (n) 0,8 0,35
Constante de momento («) 0,5 0,82
Numero de épocas de treinamento 15000 15000
Erro minimo 1074 1070

5.1.2 Treinamento com o conjunto de 26 padroes

Nesta dissertagao é apresentada a hipétese de que o uso de um conjunto com mais
tipos de bordas podem melhorar os resultados da aplicacdo. A mesmas RNAs foram
empregadas e o conjunto de treinamento foi gerado de forma semelhante ao experi-
mento anterior. Dessa forma, o conjunto gerado pelos 26 padroes foi empregado no

treinamento das RNAs.

A arquitetura da rede neural RBF obtida empiricamente durante o treinamento tem
sua configuracao exibida na Tabela 5.3. Essa arquitetura que foi obtida variando-se
a quantidade de neuronios na camada escondida e utilizando o conjunto de treina-

mento gerado a partir do conjunto de 26 padroes.
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Tabela 5.3 - Arquitetura da rede neural RBF obtida durante o treinamento

N° de neurdnios na camada de entrada 9

N° de neurdnios na camada escondida 31

N° de neurdnios na camada de saida 2

N° de centros 31

Fungao de ativagao de base radial (camada oculta) || Fungdo Gaussiana, Equagao 3.6
Funcao de ativacao da camada de saida Funcao Linear
Largura da rede neural RBF (o) Equagao 3.7

Erro minimo 10-8

Como nos experimentos anteriores a rede neural MLP definida automaticamente
apresentou melhores resultados do que a RNA empirica. Neste experimento foi usada
somente a RNA auto-configurada. Na Tabela 5.4 é apresentada a arquitetura obtida
durante o treinamento da rede neural MLP, determinada automaticamente pelo
MPCA. Essa arquitetura foi obtida variando-se o niimero de neurdnios da camada
escondida, a fungao de ativagao, a taxa de aprendizado, a constante de momento e
o nimero de épocas de treinamento. Utilizou-se o conjunto de treinamento que foi

gerado a partir do conjunto de 26 padrdes.

Tabela 5.4 - Arquitetura da rede neural MLP determinada pelo algoritmo MPCA

N° de neur6nios na camada de entrada 9

N° de neur6nios na camada escondida 18

N° de neurtnios na camada de saida 2

Funcao de ativacao Tangente Hiperbolica
Taxa de aprendizado (n) 0,73
Constante de momento («) 0,85
Numero de épocas de treinamento 15000

Erro minimo 1078

5.2 Resultados de capacitagcao com o problema

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados de capacitagao com o problema, obtidos
com o emprego dos métodos em uma tUnica regiao e usando a imagem obtida pelo
VANT capturada por um sensor na banda do visivel, assim como realizado no tra-
balho de Goltz (2011). Além disso, sdo gerados novos resultados com o acréscimo

da configuracao automatica da rede neural MLP pelo algoritmo MPCA e da com-
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paracao entre o filtro aplicado em Goltz (2011), a Mediana, com o filtro Gaussiano.

Na Figura 5.2 é apresentado o resultado obtido pelo processo de extracao de bordas,
utilizando RNA, em uma mesma regiao de uma imagem de satélite e de uma imagem

aérea, apresentadas na Figura 5.1.

Figura 5.1 - Imagens aérea de de satélite utilizadas no processo de extracdo de bordas.

Figura 5.2 - Resultados da extragdao de bordas pela rede neural MLP de arquitetura de-
terminada pelo MPCA.

(A):

Em (A) é apresentado o resultado sobre a imagem de satélite em (B) o resultado sobre a
imagem aérea.

Fonte: Produgao do autor.
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A correlacao entre as imagens de bordas de satélite e aérea foi feita com uso da
Equagao 4.1. Como a posicao do VANT na imagem de satélite foi determinada por
Goltz (2011) é possivel calcular o erro em metros, utilizando a distancia Euclidiana
entre a posi¢do do VANT e a posigao estimada pelo Calculo do Coeficiente de Corre-
lagao. O resultado desse calculo é um valor em pixels que deve ser multiplicado pela
resolucao espacial da banda pancromaéatica do satélite Quickbird 0,6m, para que seja

obtido o valor dessa distancia, entre a posicao do VANT e a calculada, em metros.

Para comparacao do desempenho da estimagao da posicdo com uso dos métodos
propostos foi feita a comparacdo das técnicas. O emprego do detector de bordas
Canny resultou em um erro de estimacao de 0,60m. Na Tabela 5.5 apresenta-se o
resultado do calculo do erro (em metros) para cada filtro aplicado e por extrator de

bordas.

Tabela 5.5 - Erro da estimagdo da posigdo do VANT

Filtro MLP || RBF || MLP (MPCA)
Mediana 1,89 || 1,34 0,84
Gaussiano || 0,84 || 1,20 0,60

A anélise dos resultados obtidos sobre a regiao da Figura 5.1 evidencia que a apli-
cacao da rede neural MLP (MPCA) em conjunto com o filtro Gaussiano produziu

resultados iguais ao operador Canny, como apresentado na Tabela 5.5.

A Figura 5.4 ilustra a posicao do VANT estimada pelo emprego dos métodos. O re-
sultado apresentado foi obtido com uso do rede neural MLP (MPCA). Na Figura 5.3

ilustra-se a posicao estimada pelos métodos nas imagens originais.
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Figura 5.3 - Resultado da estimacao da posicdo do VANT pela correlagao entre a imagem
aérea e a de satélite.

Em (A) é apresentada a imagem aérea e em (B) a imagem de satélite com a regido da ima-
gem aérea delimitada em vermelho. A posicao real do VANT é apresentada em vermelho
e a posicao estimada pela correlagdo em azul.

Fonte: Producao do autor.

Figura 5.4 - Resultado da estimagdo da posi¢do do VANT pela correlagio entre a imagem
aérea e a de satélite.

®)

Em (A) é apresentada a imagem aérea e em (B) a imagem de satélite com a regido da ima-
gem aérea delimitada em vermelho. A posicao real do VANT é apresentada em vermelho
e a posicao estimada pela correlagdo em azul.

Fonte: Produgao do autor.
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5.3 Resultados preliminares para uma unica regiao e imagens 6ptica e

termal

Nesta secao sao apresentados os resultados preliminares obtidos com o uso de ima-
gem capturada, por sensor infravermelho termal embarcado em um VANT e imagem
de satélite Optica com sensor na banda do visivel, com configuragdo automatica da
rede neural MLP pelo MPCA e comparacao entre o filtro da Mediana, aplicado em
Goltz (2011), e o Gaussiano.

A Figura 5.6 ilustra o resultado do processo de extracao de bordas em uma mesma
regiao de uma imagem de satélite e de uma imagem aérea, apresentadas na Fi-

gura 5.5.

Figura 5.5 - Imagens aérea de de satélite utilizadas no processo de extragdo de bordas.

(A)

Em (A) é apresentada a imagem de satélite em (B) a imagem aérea.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 5.6 - Resultados da extracdo de bordas pela rede neural MLP de arquitetura de-
terminada pelo MPCA.

Em (A) é apresentado o resultado sobre a imagem de satélite em (B) o resultado sobre a
imagem aérea.

Fonte: Producao do autor.

A correlagao entre as imagens de bordas de satélite e aérea também foi obtida
com uso da Equacao 4.1. Para o calculo do erro de estimacao da posicao de um
VANT é necessario ter conhecimento de sua posicao real. Essa informagao pode ser
fornecida por sensores embarcados no VANT ou sensores externos. No entanto, essas
informagoes nao foram fornecidas com as imagens obtidas pelo VANT. Logo, neste
trabalho a posigao real do VANT foi estimada com registro manual das imagens,
usando-se como base uma imagem georreferenciada. Com isso, foi possivel realizar o
calculo do erro em metros, utilizando a distancia Euclidiana entre o ponto dito como
verdade e o ponto estimado pelo Célculo do Coeficiente de Correlagao. O resultado
desse calculo é um valor em pixels que deve ser multiplicado pela resolugao espacial

da banda pancromatica do satélite Quickbird 0,6m.

Para comparacao do desempenho da estimagao da posicdo com uso dos métodos
propostos foi feita a comparacdo das técnicas. O emprego do detector de bordas
Canny resultou em um erro de estimacao de 2,47m. Na Tabela 5.6 apresenta-se o
resultado do calculo do erro (em metros) para cada filtro aplicado e por extrator de

bordas.
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Tabela 5.6 - Erro da estimagdo da posigdo do VANT

Filtro MLP || RBF || MLP (MPCA)
Mediana 3,06 || 3,00 2,47
Gaussiano || 2,40 | 1,89 1,89

A andlise dos resultados obtidos, do erro de estimagdo da posicao do VANT na
Tabela 5.6, evidenciam que as RNAs juntamente com aplicacao do filtro Gaussiano

produziram os melhores resultados em comparagao com as outras técnicas.

A Figura 5.8 ilustra o resultado do processo de correlagao e a estimacgao da posigao
do VANT. O resultado apresentado foi obtido com uso da rede neural MLP (MPCA).

Na Figura 5.7 ilustra-se a posicao estimada pelos métodos nas imagens originais.

Figura 5.7 - Resultado da estimacao da posicao do VANT pela correlagio entre a imagem
aérea e a de satélite.

(B)

Em (A) é apresentada a imagem aérea na banda do infravermelho termal e em (B) a
imagem de satélite com a regido da imagem aérea delimitada em vermelho. A posicdo real
do VANT é apresentada em vermelho e a posicao estimada pela correlacdo em azul.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 5.8 - Resultado da estimacao da posicdo do VANT pela correlagdo entre a imagem
aérea e a de satélite.

Em (A) é apresentada a imagem aérea na banda do infravermelho termal e em (B) a
imagem de satélite com a regido da imagem aérea delimitada em vermelho. A posicdo real
do VANT é apresentada em vermelho e a posi¢io estimada pela correlagdo em azul.

Fonte: Producgao do autor.

5.4 Resultados para uma rota

Como foi observado nas segoes anteriores é possivel realizar a identificagao automa-
tica de um local sobrevoado pelo VANT com uso de imagens obtidas por sensores
6pticos e termais. No entanto, para avaliar o desempenho das técnicas em diferentes
cenarios de voo, foi planejada uma rota considerando voos sobre diferentes regioes.
Para este teste foram empregadas imagens obtidas por VANTs da FAB em operagao
em Santa Maria (RS). Nessa se¢ao sao apresentados os resultados obtidos para uma
rota pré-definida (exibida na Figura 4.13). Ressalta-se que os testes nao consideram
correcgoes de trajetoria, pois foram utilizadas imagens armazenadas durante um tnico
voo. Os métodos empregados para a geragao desses resultados sdo apresentados na

Figura 4.1.

Com o intuito de avaliar a hipotese previamente apresentada, no processo de esti-

macao da posicao do VANT, alguns experimentos foram realizados:
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e utilizagdo de dois conjuntos dos diferentes padroes para o treinamento das
RNAs. Um conjunto gerado pelo conjunto de 10 padrdes e outro gerado

pelo conjunto de 26 padroes, esses sao descritos na Secao 4.1.1;

e geracao de resultados sem a aplicacao de filtro, com a aplicacao do Filtro

de Mediana e com a aplicagao do Filtro Gaussiano;

e geracao de resultados com a aplicagdao de diferentes extratores de bordas:
Sobel, Canny, rede neural RBF e a rede neural MLP (MPCA).

Na Figura 5.9 sao apresentadas as combinagoes realizadas para a producao de resul-
tados no processo de estimacao da posicao do VANT, para posterior analise. Para
estas combinagcoes foi adicionado também o extrator de bordas sobel, por ter sido
empregado anteriormente no trabalho de Conte e Doherty (2008). Lembrando que,
o Filtro Gaussiano nao é aplicado ao extrator de bordas Canny, pois o Canny j4 faz

uso deste filtro em seu algoritmo.

Figura 5.9 - Combinacdo das técnicas para a produgao de resultados.

Filtro Extrator de borda Entradas geradas pelos
conjuntos

SOBEL

CANNY 10 padrbes
Sem filtro RBF / 26 padrbes

MLP{MPCA) i 10 padrées

26 padries

SOBEL

CANNY / 10 padroes
Mediana RBF 26 padrbes

MLP(MPCA) i 10 padrbes

26 padries

SOBEL 10 padries
Gaussiano { REF / 26 padrbes
MLP(MPCA) < 10 padrbes

26 padrdes

Fonte: Producao do autor.

67



Para ilustrar alguns exemplos de resultados do processo de extragdo de bordas em
uma mesma regiao em imagens de satélite e de VANT. Sao apresentados os resul-
tados para os filtros aplicados e para os conjuntos de treinamento utilizados para
treinar as RNAs (conforme a combinacao das técnicas ilustrada na Figura 5.9). As
imagens obtidas pelo VANT e obtidas pelo satélite utilizadas na geragao dos exem-
plos sao apresentadas na Figura 5.10. As bordas obtidas pelas combinag¢oes com uso
da imagem de satélite sao apresentadas na Figura 5.11. Enquanto as bordas obtidas

nas imagens capturadas pelo VANT sao apresentadas na Figura 5.12.

Figura 5.10 - Imagens utilizadas na geracao de resultados do processo de extracao de bor-
das.

(A)

Em (A) imagem de satélite na banda do visivel e em (B) imagem de VANT na banda do
infravermelho termal.
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Figura 5.11 - Resultados da extragdo de bordas em imagem de Satélite.

SEM FILTRO FILTRO DA MEDIANA FILTRO GAUSSIANO

Nio Aplicavel

CANNY

SOBEL

RBF
(10 padroes)

RBF
(26 padroes)

MLP(MPCA)
(10 padroes)

MLP(MPCA)
(26 padraes)




Figura 5.12 - Resultados da extracao de bordas em imagem do VANT.

SEM FILTRO FILTRO DA MEDIANA  FILTRO GAUSSIANO

CANNY Nio Aplicavel

SOBEL

RBF
(10 padroes)

RBF
(26 padroes)

MLP(MPCA)
(10 padrdes)

MLP(MPCA)
(26 padroes)

A correlacao entre as imagens de bordas de satélite e aérea foi feita com uso da

Equacao 4.1. Assim como para o cédlculo do erro na estimacao da posicao de um
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unico ponto, neste teste de voo em uma rota, a posicao real do VANT foi estimada
com registro manual e uso de imagem georreferenciada, pois nao foram fornecidas
informacoes dos sensores embarcados no VANT. Com isso, é possivel o calculo do erro
em metros utilizando a distancia Euclidiana entre a posicdo do VANT e a posicao
estimada pelo Calculo do Coeficiente de Correlacao. O resultado desse célculo é
um valor em pixels que deve ser multiplicado pela resolugdo espacial da banda
pancromatica do satélite Quickbird 0,6 m, para que seja obtido o valor em metros
dessa distancia. A seguir sao apresentados os resultados da estimacao da posi¢ao do
VANT para a rota, bem como os graficos de comparacao do erro em cada um dos
métodos aplicados (detectores de bordas, filtros e conjunto de padrao de treinamento
utilizado na RNA), para cada uma das regioes da imagem de satélite que compoe a

rota.

Para avaliacdo dos resultados, foi utilizado um limiar. Esse limiar leva em conside-
racao o erro que o INS pode apresentar no momento da falha do GPS, como no
momento da falha o INS possui o mesmo erro do GPS o erro utilizado é o do GPS.
Como o erro do GPS comercial gira em torno de 20 metros, dependendo da posicao
do globo onde o GPS estiver (GRIMES, 2008), o valor do limiar adotado foi de 20
metros. Esse limiar significa que, valores maiores que 20 metros nao representam
uma posicao aceitavel para a estimacao da posicao do VANT, portanto esses valores

nao sao considerados.

Para avaliar a importancia do uso de filtros nos diferentes pontos da rota, inici-
almente foram realizados testes sem aplicacao de filtros nas diferentes técnicas de
extracao de bordas. Nas Figuras 5.13 e 5.14 sao apresentadas a estimacao da posi-
¢ao do VANT na rota e o grafico dos erros, respectivamente. Para a obtencao destes
resultados nao foi aplicado filtro nas imagens e foram utilizadas as RNAs treinadas
com o conjunto gerado pelos 10 padroes de entrada. Lembrando que o Canny, neste
resultado, é o inico no qual o filtro Gaussiano nao esta aplicado, pois este ja possui
tal filtro em seu algoritmo. Pode-se observar, analisando as Figuras 5.13 e 5.14, que
o operador Canny apresentou os melhores resultados, comparados aos outros extra-
tores de bordas, nos quais o filtro Gaussiano nao foram aplicados. Neste, as redes

neurais tiveram praticamente o mesmo desempenho do operador Sobel.
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Figura 5.13 - Estimacao da posicdo do VANT na rota.

SOBEL MLP (MPCA)

LEGENDA: I Posicio real do VANT [ Posigio Estimada

Sem aplicagdo de filtro nas imagens e RNAs treinadas com 10 padrdes de entrada.
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Figura 5.14 - Erro dos métodos utilizados x Regido da rota.

Extratores de Bordas: Sem aplicagdo de filtro
B0 ! ! l ! T ; T T ! T

T T T
—&— SOBEL

—#— CANNY
—&— MLP (MPCA)
—+— RBEF

Erra de estimagio da posicdo do YANT (metrog)

Regifo da rota

A linha horizontal preta que corta o grafico é o limiar.

Para testar as técnicas empregadas no trabalho de Goltz (2011) para um tnico
ponto e imagem capturada por sensor visivel, aplicou-se essas mesmas técnicas para
a rota e em imagens capturadas pelo VANT na banda do infravermelho termal. Nas
Figuras 5.15 e 5.16 sao apresentados a estimacao da posicdo do VANT na rota e o
grafico dos erros, respectivamente. Para a obtencao destes resultados foi aplicado o
filtro da Mediana nas imagens e foram utilizadas as RNAs treinadas com o conjunto
gerados pelos 10 padrdes de entrada. Nesse caso o Filtro da Mediana foi aplicado
ao Canny. Com a aplicacao do filtro da Mediana nao foram notadas melhoras nas
RNAs e nem do operador Canny em relagao aos resultados sem a aplicagao de filtro,
apresentados nas Figuras 5.13 e 5.14. Mas, no caso do operador Sobel, houve uma

certa melhora com a aplicacao deste filtro.
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Figura 5.15 - Estimagcdo da posicdo do VANT na rota.

SOBEL MLP (MPCA)

LEGENDA: I Posicdo real do VANT [ Posigdo Estimada

Com aplicagao do filtro da Mediana nas imagens e RNAs treinadas com o conjunto gerado
pelos 10 padroes de entrada.
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Figura 5.16 - Erro dos métodos utilizados x Regido da rota.

Extratores de Bordas: Com aplicagéo do Filtro da Mediana

-
o

T T

—a— S0EEL
—d— CANNY
—B— MLP (MPCA)

o
m

3]
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3]
m

a5}
[}

.
m

.
o

o]
o

a5}
[}

]
m

20

Erro de estimagdo da posicdo do WVANT (metros)

Regido da rota

A linha horizontal preta que corta o grafico é o limiar.

Para avaliar a hipotese de que uma filtragem mais adequada ao problema pode-
ria melhorar os resultados, o filtro Gaussiano foi testado. Nas Figuras 5.17 e 5.18
sao apresentados a estimacao da posicdo do VANT na rota e o grafico dos erros,
respectivamente. Para a obtencdo destes resultados foi aplicado o filtro Gaussiano
nas imagens e foram utilizadas as RNAs treinadas com o conjunto gerado pelos 10
padroes de entrada. Como o Canny ja possui o filtro Gaussiano em seu algoritmo,
esse filtro nao foi aplicado. Com base nas Figuras 5.17 e 5.18 é possivel verificar
que, com a aplicagao do filtro Gaussiano, as RNAs melhoraram os seus resultados.
As RNAs tiveram alguns resultados iguais ou melhores que o operador Canny. En-
quanto o operador Sobel, com a aplicacao deste filtro, piorou os seus resultados em
comparagao aos resultados com a aplicacao do filtro da Mediana, apresentados nas
Figuras 5.15 e 5.16.
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Figura 5.17 - Estimacdo da posicdo do VANT na rota.

SOBEL MLP (MPCA)

LEGENDA: B Posicdo real do VANT [ Posigdo Estimada

Com aplicacéo do filtro Gaussiano nas imagens e RNAs treinadas com o conjunto gerado
pelos 10 padrdes de entrada.
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Figura 5.18 - Erro dos métodos utilizados x Regido da rota.

Extratores de Bordas: Com aplicagdo do Filtro Gaussiano
115 T T
10 : : : : . : : : :

I I
—&—S0BEL

108 : : ; ; —— CANNY
: 1 : : - : : - : —E8— MLP (MPCA)
—+— REF

Erro de estimacgdo da posigdo do WANT (metros)
[ay]
[mm]

Regido da rota

A linha horizontal preta que corta o grafico é o limiar.

Este experimento teve por objetivo avaliar a hipotese de que usar mais padroes, no
treinamento das redes, podem melhorar os resultados. Nas Figuras 5.19 e 5.20 sao
apresentados a estimacgao da posicdo do VANT na rota e o grafico dos erros, respec-
tivamente. Para a obtencao destes resultados nao foi aplicado filtro nas imagens e
foram utilizadas as RNAs treinadas com o conjunto gerado pelos 26 padroes de en-
trada. Analisando os resultados pode-se observar que, com a utiliza¢gao do conjunto
gerado pelos 26 padroes de treinamento, as RNAs apresentaram melhores resultados
se comparados aos resultados que também nao utiliza filtro e tem as RNAs treinadas
com o conjunto gerado pelos 10 padroes, cujo os resultados sao apresentados nas
Figuras 5.13 e 5.14.
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Figura 5.19 - Estimagcdo da posicdo do VANT na rota.

SOBEL MLP (MPCA)

LEGENDA: B Posigdo real do VANT [ Posigio Estimada

Sem aplicagdo de filtro nas imagens e RNAs treinadas com o conjunto gerado pelos 26
padrées de entrada.
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Figura 5.20 - Erro dos métodos utilizados x Regido da rota.

Extratores de Bordas: Sem aplicagdo de filtro

B0 T T T T T T T T T T T T T
: : : f § § : : i f —&— SOBEL

g5l S LT U S e e U —— CANMNY L

: : : 1 : : : : : : —H8— MLP (MPCA)

—+— RBF

Erra de estimagéo da posigdo do YANT (metros)

u] 1 2 3 4 5 5] 7 g 9 10 11 12 13 14 15
Regido da rota

A linha horizontal preta que corta o grafico é o limiar.

Neste experimento, buscou-se testar os métodos com uso do conjunto de treinamento
para as redes neurais gerado pelos 26 padroes. Nas Figuras 5.21 e 5.22 sao apresenta-
dos a estimacgao da posicdo do VANT na rota e o grafico dos erros, respectivamente.
Para a obtencao destes resultados foi aplicado o filtro da Mediana nas imagens e
foram utilizadas as RNAs treinadas com 26 padroes de entrada. Nesse caso o Filtro
da Mediana foi aplicado ao Canny. Pode-se notar, com a analise dos resultados das
Figuras 5.21 e 5.22, que os resultados das RNAs melhoraram se comparados com os
resultados no qual foi aplicado o conjunto gerado pelos 10 padroes de treinamento

e 0 mesmo filtro, apresentados nas Figuras 5.15 e 5.16.
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Figura 5.21 - Estimagcdo da posicdo do VANT na rota.

SOBEL MLP (MPCA)

LEGENDA: Bl Posicdo real do VANT [ Posigdo Estimada

Com aplicagao do filtro da Mediana nas imagens e RNAs treinadas com o conjunto gerado
pelos 26 padroes de entrada.
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Figura 5.22 - Erro dos métodos utilizados x Regido da rota.

Extratores de Bordas: Corm aplicagdo do Filtro da Mediana
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A linha horizontal preta que corta o grafico é o limiar.

Para testar as hipdteses dessa dissertagao de mestrado, neste experimento sdo em-
pregados o conjunto gerado com 26 padroes e o filtro Gaussiano. Nas Figuras 5.23 e
5.24 sao apresentadas a estimacao da posicao do VANT na rota e o grafico dos erros,
respectivamente. Para a obtencao destes resultados foi aplicado o filtro Gaussiano
nas imagens e foram utilizadas as RNAs treinadas com o conjunto gerado pelos 26
padroes de entrada. Como o Canny ja possui o filtro Gaussiano em seu algoritmo,
esse filtro nao foi aplicado. Pode-se observar que as RNAs, obtidas com a utilizagao
do conjunto gerado pelos 26 padrdes para seu treinamento, apresentaram excelen-
tes resultados se comparadas aos resultados obtidos pelas RNAs treinadas com o
conjunto gerado pelos 10 padroes e com a aplicacdo do mesmo filtro, apresentados
nas Figuras 5.17 e 5.18. Pode-se observar ainda que as RNAs, com a aplicacao do
filtro Gaussiano e utilizacao do conjunto gerado pelos 26 padrdes de treinamento,

obtiveram melhores resultados que os operadores Sobel e Canny.
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Figura 5.23 - Estimacdo da posicdo do VANT na rota.

SOBEL MLP (MPCA)

LEGENDA: B Posicdo real do VANT [ Posigdo Estimada

Com aplicacéo do filtro Gaussiano nas imagens e RNAs treinadas com o conjunto gerado
pelos 26 padrdes de entrada.
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Figura 5.24 - Extratores de bordas: Com aplicagdo do filtro Gaussiano e RNAs treinadas
com o conjunto de 26 padroes.

Extratores de Bordas: Com aplicagdo do Filtro Gaussiano
115 ! ! T T T ! T ! ! T T T I T
110 : : : ; : ; - ; 1 —&— S0BEL H

105 —H— CANNY L
100 —8— MLP (MPCA)
—+— REBF

Erro de estirnagdo da posicdo do WANT (metros)

Regido da mota

A linha horizontal preta que corta o grafico é o limiar.

Os resultados obtidos, com todos os experimentos realizados com a rota, mostram
que houve uma melhora significativa nos resultados quando o filtro Gaussiano era
aplicado nas imagens, antes destas terem suas bordas extraidas. Os extratores de
bordas que mais se beneficiaram disso foram as RNAs e o Canny, que ja possui tal
filtro aplicado em seu algoritmo. O operador Sobel apresentou melhores resultados
com a aplicagdo do filtro da Mediana. Pode-se observar ainda, que as RNAs trei-
nadas com o conjunto gerado pelos 26 padroes de treinamento obtiveram melhores
resultados comparadas as treinadas com o conjunto gerado pelos 10 padroes. Além
disso é possivel se observar que a combinagao de métodos como o tipo de filtro apli-
cado e conjunto de padroes de treinamento, apresentados nas Figuras 5.23 e 5.24,
foi o que mais beneficiou as RNAs. Fazendo com que as RNAs tivessem melhores
resultados do que os operadores tradicionais de bordas, colocando todos os seus re-

sultados abaixo do limiar. Analisando mais detalhadamente as Figuras 5.23 e 5.24,
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observa-se que a rede neural MLLP obteve melhores resultados que a rede neural RBF
e ainda que a rede neural MLP se saiu melhor que o operador Canny nas porgoes
da imagem na qual o terreno é urbano e o Canny obteve os seus melhores resultados

na porc¢ao mais rural do terreno.

Visando avaliar a melhor combinagao das técnicas utilizadas e fazer a comparagao
do resultado da estimacao da posi¢do do VANT para cada regiao da rota, com uso
dessas técnicas, foi gerado o grafico da Figura 5.25. Este gréafico faz a comparagao
das melhores técnicas para a estimagao da posicao do VANT, para avaliar o melhor
algoritmo de extracao de bordas. No grafico sao comparados as trés melhores técnicas

de estimagao da posicao do VANT em cada regiao da rota.

Figura 5.25 - Comparagdo entre as melhores técnicas de estimagdo da posicdo do VANT
para cada regido da rota.
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Analisando o grafico da Figura 5.25 observa-se que o extrator de bordas Canny teve
20% dos melhores resultados, sendo estes obtidos exclusivamente na primeira metade
da rota. Enquanto as RNAs obtiveram 66% dos melhores resultados e os 14% dos
casos restantes tanto as RNAs quanto o Canny obtiveram resultados iguais. Sendo
que na maioria dos casos, onde as RNAs obtiveram os melhores resultados, a rede
neural MLP (MPCA) apresentou o menor erro de estimagao da posicdo do VANT
do que a rede neural RBF. Esses resultados obtidos podem estar relacionados a
quantidade de bordas encontradas pelos extratores de bordas dependendo da regiao

da rota.
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Para analisar a relagao entre a quantidade de bordas extraidas pelos algoritmos e o
resultado da estimacgao da posigdo do VANT, os graficos nas Figuras 5.27 e 5.26 sdo

apresentados.

Figura 5.26 - Quantidade de bordas nas imagens capturada pelo VANT em fungdo das
técnica aplicadas para extracdo de borda.
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Figura 5.27 - Quantidade de bordas nas imagens capturada por satélite em funcao das
técnica aplicadas para extracdo de borda.
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Observa-se que na Figura 5.26, que apresenta a quantidade de bordas nas imagens
capturadas pelo VANT, que a quantidade de bordas é semelhante entre as técnicas
de extracao de bordas em todas as regioes da rota. Na Figura 5.27, que apresenta a
quantidade de bordas nas imagens capturadas por satélite na rota, observa-se que na
primeira metade da trajetoria o algoritmo Canny encontra uma quantidade maior de
bordas do que as RNAs e na segunda metade as RNAs encontram quantidades iguais
ou maiores que o algoritmo Canny. Os resultados obtidos, com os graficos das Figuras
5.26 e 5.27 e levando em consideracao os resultados apresentados pelo grafico da
Figura 5.25, mostram que quando o algoritmo de extracao de bordas Canny encontra
mais bordas que as RNAs ele apresenta também os menores erros de estimacao da
posicao do VANT. E quando as RNAs e o Canny encontram quantidades semelhantes

de bordas as RNAs apresentam os melhores resultados.

Para avaliar o melhor técnica de estimacao da posicao do VANT, utilizando diferen-
tes algoritmos de extracao de borda, diferentes conjuntos de treinamento e diferentes
filtro, as Figuras 5.28 e 5.29 apresentam os graficos do desvio do erro medido para
cada ponto da trajetéria dos dois melhores resultados obtidos ¢ no APENDICE A

sao apresentados os outros graficos gerados.

Figura 5.28 - Extrator de bordas Canny sem filtro aplicado.
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Figura 5.29 - Extrator de bordas rede neural MLP (MPCA) com Filtro Gaussiano e con-
junto de treinamento gerado pelos 26 padroes.
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Analisando dos gréaficos das Figuras 5.28 e 5.29 é possivel se observar que o resultado da
técnica onde foi aplicado o algoritmo Canny em comparacao a técnica onde o extrator
de bordas utilizado foi a rede neural MLP (MPCA), apresenta menor erro e portanto
melhores resultados na primeira metade da trajetéria, ou seja, na regido mais rural da rota.
Enquanto a técnica onde o extrator de bordas utilizado foi a rede neural MLP (MPCA)
apresenta a maioria dos seus melhores resultados na segunda metade da rota, onde a regiao
é urbana. Mas fazendo uma analise geral do erro obtido pelos métodos verifica-se que a
rede neural MLP (MPCA) possui melhor resultado.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES

Neste trabalho foi apresentado que é possivel estimar a posicao sobrevoada por um VANT
com uso de imagens termais e 6pticas indicando que é possivel realizar a navegacao auto-
noma com essas imagens, 0 que propicia uma navegacao noturna. Sao apresentados re-
sultados de pesquisa e experimentagoes da estimacgao da posicdo do VANT em periodo
noturno, utilizando RNAs no processo de detecgdo de bordas e com uso de imagens obti-
das por dois diferentes sensores. Os estudos foram realizados utilizando quatro diferentes
detectores de bordas, os tradicionais como o operador Canny e o Sobel, e as RNAs empre-
gadas na tarefa de deteccdo de bordas. As RNAs aplicadas foram a rede neural RBF e a
rede neural MLP. O emprego de RNA para a extragdo de bordas mostrou-se mais eficiente
que as técnicas tradicionais em alguns cendarios e a rede neural MLP apresentou resultados

melhores que a rede neural RBF.

Para analise dos métodos propostos foram considerados diferentes experimentos. Esses ex-
perimentos foram divididos em duas principais fases: uma de capacitagdo com os conceitos
e métodos necessarios para o desenvolvimento do tema, com a aplicacdo dos métodos a
uma Unica regidao e utilizando imagens adquiridas por sensores na banda do visivel. Na
segunda fase foram utilizadas imagens capturadas por diferentes sensores e foram conside-
radas duas situacOes: avaliacdo de uma tunica regido e avaliacdo de uma rota de voo, com

regioes urbanas, rural, de lagos e estradas.

Também foi apresentado que uma RNA autoconfigurada para a extracao de bordas nas
imagens termais e Opticas apresenta resultados melhores que uma RNA configurada em-
piricamente. No trabalho foram utilizados dois conjuntos de padrées um gerado com 10
e outro com 26 padrdes de treinamento. Notou-se que o uso do conjunto de padroes com
mais detalhes influencia no desempenho da detec¢ao de bordas. As RNAs treinadas com o
conjunto gerado pelos 26 padroes apresentou resultados melhores do que as treinadas com
o conjunto gerado pelos 10 padrdes. Foram comparados resultados do uso de padrdes com
os do filtro Gaussiano e da Mediana, o filtro Gaussiano apresentou resultados melhores
comparados com o filtro da Mediana. Além disso, foram considerados diferentes cenarios

para a estimacio da posicdo do VANT.

Os resultados encontrados mostram-se promissores, com a melhora nos resultados da RNA
configurada pelo MPCA, com as RNAs apresentando resultados iguais os melhores em
relacdo aos extratores tradicionais de bordas, com o excelente resultado da aplicagao do
conjunto de 26 padrdes de treinamento das RNAs e com o bom resultado das imagens
filtradas pelo filtro Gaussiano. Com base nesses resultados conclui-se que a utilizacao
de diferentes sensores nao interferem no processo de estimagdo da posicdo do VANT,
que as RNAs podem ser efetivamente usadas como ferramentas para extracdo de bordas

em imagens termais, que a configuracdo com o MPCA melhora os resultados e que os
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elementos que compéem o conjunto de treinamento da RNA influencia no desempenho da
estimacao da posicao do VANT. Os resultados obtidos evidenciam o potencial da aplicagao
dos métodos para a realizacdo da navegacao autéonoma de VANT em periodo noturno, por

exemplo, em razao de falha do GNSS ou em substitui¢ao a este.

As principais contribuicoes apresentadas nessa dissertagao sdo:

e Desenvolvimento de um método para possibilitar a navegagao autéonoma noturna

por meio de imagens e que nao necessita de marcos fixos no terreno;

e Utilizagdo de imagens capturadas por dois diferentes sensores, uma de satélite

na banda do visivel e outro de VANT, na banda do infravermelho termal;

e Aplicacdo do filtro Gaussiano nas imagens, antes destas terem suas bordas ex-

traidas; e

e Utilizagdo do MPCA, para configuragdo automatica da rede neural MLP que

faz a extragdo de bordas nas imagens.

A principal vantagem da utilizacdo dos métodos em detrimento do uso da combinacao
do sistema GNSS e INS é que essa ndo depende de sinal externo. Outra vantagem é a
possibilidade de utilizagdo de dois sensores diferentes, para se fazer a estimacio da posi¢ao
do VANT, um de satélite na banda do visivel e outro do VANT na banda do infravermelho

termal.

Como continuidade das pesquisas realizadas até o presente momento, algumas possibili-

dades de trabalhos sao:

e Implementacdo dos métodos desenvolvidos em hardware de baixo custo e con-
sumo, por exemplo, Raspberry, computadores PC-104 ou FPGA (Field Pro-
grammble Gate Array), de modo que estes possam ser embarcados em VANTS;

€

e Teste de sensor infravermelho termal em diferente faixa espectral, do que a
utilizada nesta dissertacdo. O sensor utilizado se enquadra na regido 3 — bum,
que segundo Jensen (2009) é especialmente 1til para o monitoramento de alvos

quentes como, por exemplo, incéndios florestais.
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APENDICE A - GRAFICOS DO DESVIO DO ERRO

Para avaliar o melhor método de estimacdo da posicdo do VANT, utilizando diferentes
algoritmos de extracdo de borda; diferentes conjuntos de treinamento, quando o algo-
ritmo de extracdo de bordas aplicado é uma RNA; e a aplicacdo de filtro, neste apéndice

encontram-se todos os graficos do desvio do erro medido para cada ponto da trajetoria.

Figura A.1 - Extrator de bordas Sobel sem filtro aplicado.
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Figura A.2 - Extrator de bordas Sobel com Filtro da Mediana.
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Desvio do erro de estimagdo da posi¢ao do VANT (metros)
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Figura A.3 - Extrator de bordas Sobel com Filtro Gaussiano.
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Figura A.4 - Extrator de bordas Canny com Filtro da Mediana.
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Figura A.5 - Extrator de bordas rede neural RBF sem filtro aplicado e conjunto de trei-
namento gerado pelos 10 padroes.
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Figura A.6 - Extrator de bordas rede neural RBF sem filtro aplicado e conjunto de trei-
namento gerado pelos 26 padroes.
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Figura A.7 - Extrator de bordas rede neural RBF com Filtro da Mediana e conjunto de
treinamento gerado pelos 10 padroes.
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Figura A.8 - Extrator de bordas rede neural RBF com Filtro da Mediana e conjunto de
treinamento gerado pelos 26 padroes.
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Figura A.9 - Extrator de bordas rede neural MLP (MPCA) com Filtro Gaussiano e con-
junto de treinamento gerado pelos 10 padroes.
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Figura A.10 - Extrator de bordas rede neural RBF com Filtro Gaussiano e conjunto de
treinamento gerado pelos 26 padrées.
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Figura A.11 - Extrator de bordas rede neural MLP (MPCA) sem filtro aplicado e conjunto
de treinamento gerado pelos 10 padroes.
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Figura A.12 - Extrator de bordas rede neural MLP (MPCA) sem filtro aplicado e conjunto
de treinamento gerado pelos 26 padroes.

40 -

0~ —

20k

40 | | | | | | | | | | | | | | | |
o 1 2 3 4 ) 8 7 g 9 0 " 12 13 14 15 16

Regides da rota

Desvio do erro de estimagao da posi¢ao do VANT (metiros)
T

102



Figura A.13 - Extrator de bordas rede neural MLP (MPCA) com Filtro da Mediana e
conjunto de treinamento gerado pelos 10 padrdes.
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Figura A.14 - Extrator de bordas rede neural MLP (MPCA) com Filtro da Mediana e
conjunto de treinamento gerado pelos 26 padroes.
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Figura A.15 - Extrator de bordas rede neura MLP (MPCA) com Filtro Gaussiano e con-
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