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Resumo

A Robodtica Mdével é uma area de pesquisa crescente e desafiadora, com aplicacbes em
diferentes tarefas. O interesse em robds méveis autéonomos e os sucessivos avangos na
tecnologia tem aumentado de forma simultanea. Com isso, esses robds tem sido largamente
empregados em atividades civis e militares. Motivado por isso, esta dissertacao apresenta
uma abordagem para localizacao e navegacao de robds maéveis utilizando Visao Computaci-
onal através do uso de Redes Neurais Convolucionais ( Convolutional Neural Network, CNN)
como extrator de caracteristica, a partir da aplicacao do conceito de Transfer Learning. O
uso de Transfer Learning permite que um modelo de CNN pré-treinado seja reutilizado em
um novo problema, ou seja, é possivel empregar uma rede treinada em um outro banco de
dados, normalmente maior, para solucionar uma problema diferente. Utilizar esse conceito
traz vantagens como minimizar a ocorréncia de questoes como overfitting, diminuir o custo
de treinamento, uma vez que CNNs muito profundas requerem hardware potente para
serem treinadas, e eliminar o obstaculo em obter um conjunto de dados grande o suficiente
para se treinar adequadamente uma CNN. O robd moével realiza sua navegagdo em uma
area do tipo interna, utilizando o recurso de mapeamento topolégico e processando imagens
provenientes de uma camera de visao convencional de alta resolucao e de uma camera de
visdo omnidirecional. As imagens foram capturadas no ambiente real e, em seguida, no
ambiente virtual simulado computacionalmente. Logo, sao considerados quatro bancos de
dados diferentes: imagens reais convencionais, imagens sintéticas convencionais, imagens
reais omnidirecionais e imagens sintéticas omnidirecionais. Com o objetivo de evidenciar o
alto desempenho da abordagem proposta foi realizada uma avaliagdo de combinagoes de
arquiteturas de CNN com classificadores estabelecidos na literatura, dentre eles, Naive
Bayes, Perceptron Multiplas Camadas, k-Vizinhos Mais Préximos, Floresta Aleatéria, e
Méquina de Vetores de Suporte. As métricas Acuracia, Recall, Precision e F1-Score e
parametros como tempo de processamento foram empregados para provar a confiabilidade
e a eficacia da abordagem, uma vez que essas propriedades sao fundamentais na andlise de
sistemas embarcados. Os resultados indicam que a combinagao da arquitetura VGG19 com
o classificador Naive Bayes, utilizando imagens reais com campo de visao convencional e
imagens sintéticas com campo de visao omnidirecional, mostrou-se adequada para a tarefa
de localizagao, considerando os valores atingidos nas métricas de avaliagao, sendo em todas
100%, e o menor tempo na fase de teste, com 0,002 s. Logo, os resultados comprovam a
relevancia da abordagem proposta para a atividade de localizacao e, consequentemente,
de navegacao de robos maéveis, abrangendo sistemas de visao computacional do ponto de

vista real e simulado (virtual).

Palavras-chave: Robos Moveis, Redes Neurais Convolucionais, Transfer Learning.






Abstract

Mobile Robotics is a growing and challenging area of research, with applications in different
tasks. Interest in autonomous mobile robots and successive advances in technology has
increased simultaneously. As a result, these robots have been widely employed in civil and
military activities. This dissertation presents an approach for localization and navigation
of mobile robots using Computational Vision through the use of Convolutional Neural
Networks (CNN) as feature extractor, from the application of the Transfer Learning
concept. Using Transfer Learning allows a pre-trained CNN model to be reused for a
new problem, meaning that you can employ a trained network in another, usually larger,
database to solve a different problem. Using this concept has advantages such as minimizing
issues such as overfitting, lowering the cost of training, since very deep CNNs require
powerful hardware to be trained, and eliminating the obstacle to obtaining a large enough
data set. to properly train a CNN. The mobile robot navigates within an internal type area
using the topological mapping feature and processing images from a conventional high
resolution vision camera and an omnidirectional vision camera. The images were captured
in the real environment and then in the computationally simulated virtual environment.
Therefore, four different databases are considered: conventional real images, conventional
synthetic images, omnidirectional real images, and omnidirectional synthetic images. In
order to highlight the high performance of the proposed approach, an evaluation of CNN
architecture combinations with classifiers established in the literature was performed,
among them Naive Bayes, Multilayer Perceptron, k-Nearest Neighbors, Random Forest,
and Support Vector Machine. Accuracy, Recall, Precision, and F1-Score metrics and
parameters such as processing time were employed to prove the reliability and effectiveness
of the approach, as these properties are critical in the analysis of embedded systems. The
results indicate that the combination of the VGG19 architecture with the Naive Bayes
classifier, using conventional real field of view and omnidirectional field of view synthetic
images, was adequate for the localization task, considering the values achieved in the
evaluation metrics. , being in all 100%, and the shortest time in the test phase, with
0.002s. Thus, the results prove the relevance of the proposed approach to the localization
activity and, consequently, of mobile robot navigation, covering real and simulated (virtual)

computer vision systems.

Keywords: Mobile Robots, Convolutional Neural Networks, Transfer Learning.
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1 Introducao

As aplicacgoes para Robdtica Movel estao se tornando cada vez mais abrangentes,
podendo ser encontradas em ambientes militares, industriais, agricolas, domésticos, entre
outros. Em Ravindran, Mills e Krishnan (2018), o uso de robds méveis foi proposto para
proteger a formagao de um pelotdo militar. Em Widyantara, Rivai e Purwanto (2018), um
robo movel olfativo foi empregado para localizar vazamentos de gas, poupando humanos
de realizar essa tarefa. Enquanto em Lukowska et al. (2019), uma plataforma movel foi
desenvolvida para auxiliar na tarefa de amostragem de solo na agricultura e na redugao de
custos. J4 em Ciabattoni et al. (2017), um rob6 mével foi configurado para detecgao de

queda humana por meio de comunicagao de voz com o usuario.

Visto os diversos propositos que podem ser atendidos com o uso dessa tecnologia ,
entre os topicos mais explorados relacionados aos robos moveis esta a tarefa de localizacao,
pois trata-se de uma atividade primordial para que qualquer outra atividade atribuida ao
robo possa ser viabilizada. Embora a pratica dessa tarefa seja bastante explorada nesse
campo de pesquisa, ela ainda continua a ser um procedimento complexo, pois envolve

diversos recursos que devem funcionar adequadamente de modo simultaneo.

De acordo com o ambiente considerado para a navegacao do robo, ha técnicas
propicias para area adotada, as quais podem ser aplicadas para a concepg¢ao do sistema
de localizagao. Para ambientes externos, um dos métodos mais utilizados é o Sistema de
Posicionamento Global (Global Positioning System, GPS), como em Kurdi, Dadykin e
Elzein (2017). Porém o uso de GPS néao é recomendado para ambientes internos, pois a
sua precisao ¢ dada em metros, o que nao é favoravel para a localizagdo de robds moveis
em escala humana (DIOP et al., 2016). Além disso, o GPS nao opera em ambientes
fechados. Para ambientes internos, entre as ferramentas mais empregadas esta o Wi-Fi, a
Identificacao por Radiofrequéncia (Radio-Frequency Identification, RFID), o Ultrassom e
o Bluetooth (SONG; JIANG; HUANG, 2011a).

Ainda considerando ambientes internos, um dos mais recentes recursos empregados
para localizacao de robos médveis é o Reconhecimento por Imagem. Dentre os beneficios
dessa técnica esta a tolerancia a ruidos sonoros, ao contrario do Ultrassom, nao se limitar
a distancia, permitindo a abrangéncia de uma vasta area, em contrapartida ao Bluetooth,
nao necessitar de uma infraestrutura complexa, como exigido quando empregado Wi-Fi,
além de nao requere modificagoes no ambiente, como demanda com o uso do RFID (SONG;
JIANG; HUANG, 2011a).

Contudo, a localizacao de um robd mével vai além do que apenas definir uma

posicao absoluta no espago, para tanto é necessario também elaborar um mapa do ambiente
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a ser navegado e determinar o ponto no mapa onde encontra-se o rob6. Dentre as técnicas
de mapeamento desenvolvidas estdo a abordagem geométrica e a abordagem topoldgica.
Em mapas geométricos, o espaco de navegacao ¢ descrito por um sistema de coordenadas
globais, como em Jiang et al. (2017). Em mapas topoldgicos, o ambiente é retratado como

um grafo, como em Chin et al. (2016).

As pesquisas mais recentes de navegacao de robos moveis baseados em visao com-
putacional estao cada vez mais prosperas (WANG et al., 2012; LOWRY et al., 2016). Esse
fato ocorre devido & percepcao humana ser primordialmente visual. Além de tudo, compre-
ender e utilizar esse tipo de informacao é fundamental para proporcionar a comunicacao
homem-rob6. Os atributos visuais de um local podem ser empregadas para estabelecer a
sua categoria funcional (por exemplo, sala, quarto, cozinha e outros). Pontos de referéncia
visuais também sao comumente utilizados por seres humanos para organizar rotas e desta-
lhar lugares. Essas caracteristicas motivam pesquisadores a aplicar a informacao visual na

tarefa de localizacao de robds méveis.

Tendo em vista o conteudo apresentado, este trabalho propoe uma nova abordagem
para desenvolver um sistema de localizacao e navegagao para robos moéveis por Visao
Computacional, empregando Redes Neurais Convolucionais aliada ao conceito de Transfer
Learning, o que permite que esse método seja aplicado como um extrator de caracteristicas.
Além disso, técnicas de Aprendizagem de Maquina foram aplicadas para a concepcao do
sistema de Visao Computacional proposto, visto a capacidade desses meétodos de aprender
padrdes complexos e tomar decisdes com base em um conjunto de dados. Os métodos de
Aprendizagem de Maquina empregados foram Naive Bayes, k-Vizinhos Mais Préximos
(k-Nearest Neighbors, kKNN), Floresta Aleatoria (Random Forest), Perceptron Multiplas
Camadas (Multilayer Perceptron - MLP) e Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine, SVM). O ambiente de navegacao do veiculo é do tipo interno e o mapeamento é

realizado considerando a abordagem topoldgica.

Para ressaltar a eficacia da abordagem, uma avaliacao de desempenho e o tempo de
processamento foram apresentados para a combinacao de varias arquiteturas CNN com os
métodos de classificacao considerados, verificando o desempenho com bancos de imagens
formados a partir de dois tipos de camera (GoPro® e Omnidirecional) em dois ambientes

diferentes (real e simulado) para um espago do tipo apartamento.

1.1 Trabalhos Relacionados

A localizacado é uma habilidade crucial para a navegagao. Logo, para efetuar tal ta-
refa, o robd precisa conhecer o seu posicionamento no ambiente (CASTELLANOS;TARDO
S,2012). Sendo assim, é interessante que o sistema de localizagdo obtenha o maior niimero

possivel de informagoes do ambiente.
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Na Robodtica Mével, ha diversos padroes de sensores que podem ser empregados
para localizacao, dentre eles estao sistemas baseados em laser, em ultrassom ou em visao
computacional (DEAK; CURRAN; CONDELL, 2012). A Tabela 1 mostra as tecnologias
direcionadas para posicionamento em ambiente internos agrupadas segundo a infraestrutura
da aplicagdo que as adotam. Essa organizacao é realizada de acordo com Alarifi et al.

(2016).

Figura 1 — Categorizacao das tecnologias de posicionamento em ambientes internos.
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Fonte: (ALARIFT et al., 2016).

A Tabela 1 contrasta as vantagens e desvantagens dessas técnicas, além de mostrar
alguns estudos referentes. Entre as vantagens da utilizacao de um sistema de localizacao
baseado em visao computacional, destaca-se a facilidade de escalabilidade, sem aumento
expressivo do custo. Além disso, esses sistemas nao requerem mudancas no ambiente

(MAUTZ; TILCH, 2011).

Mapas topologicos sao tuteis para a tarefa de localizacdo de robos moveis. Por
serem compactos e simples, esses tipos de mapa exigem menos meméria do computador e,
consequentemente, torna o processo de navegagao do robd mais rdpido (CHENG; CHEN;
LIU, 2015). Em Garcia-Fidalgo e Ortiz (2015b) é retratado um estudo sobre diversas
abordagens de localizagao e mapeamento topolégico usando visao computacional. Nesse
levantamento, as abordagens sao divididas em descritores globais, descritores locais e
bolsa de palavras (Bag-Of-Words - BoW). A Tabela 2 apresenta os pontos positivos e
negativos de cada abordagem, bem como algumas aplicagoes. A partir da Tabela 2, pode-se
constatar varias constribuig¢oes da visao computacional na localizacao e navegacao de

robos, confirmando a importancia da pesquisa.
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Considerando a perspectiva tecnoldgica, este trabalho tem como contribuicao a
aplicacdo, para a tarefa de localizacao de robos moveis, de Redes Neurais Convolucionais
segundo o conceito de Transfer Learning juntamente com métodos de Aprendizagem de
Maquina consolidados. Além disso, neste trabalho pretende-se avaliar diversas configuracgoes

para otimizar a atividade de localizacao e navegacao de robos moéveis.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é o desenvolvimento de um sistema de localizacao
e, consequentemente, navegagao para robos méveis utilizando Redes Neurais Convolucionais

baseadas no conceito de Transfer Learning.

1.2.1 Objetivos Especificos

De modo mais especifico, este trabalho tem os seguintes objetivos:

Analisar o uso de imagens obtidas a partir de uma camera de alta resolugao, em

ambiente real e simulado, na tarefa de localizacao de robos méveis;

Analisar o uso de imagens obtidas a partir de uma camera omnidirecional, em

ambiente real e simulado, na tarefa de localizacao de robos méveis;

Utilizar técnicas de Visao Computacional para o reconhecimento de local interno;

Explorar vérias arquiteturas de CNN como extratores de caracteristicas (com

base na nogao de Tranfer Learning);

Extrair atributos, a partir dos conjuntos de imagens considerados, usando 11

modelos diferentes de CNNs pré-treinadas, como: VGG16 (SIMONYAN; ZIS-

SERMAN, 2014a), VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a), MobileNet

(HOWARD et al., 2017a), InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016), Xception

(CHOLLET, 2017), ResNet50 (HE et al., 2016), InceptionResNetV2 (SZEGEDY

et al., 2017), NASNetMobile (ZOPH et al., 2017), DenseNet121, DenseNet169 e

DenseNet201 (HUANG et al., 2017);

e Aplicar 5 métodos de classificagao, como: Naive Bayes (THEODORIDIS; KOU-
TROUMBAS, 2008), k-Vizinhos Mais Préximos (COVER; HART, 1967), Flo-
resta Aleatoria (LIAW; WIENER et al., 2002), Perceptron Miltiplas Camadas
(HAYKIN, 2008) e Maquina de Vetores de Suporte (VAPNIK, 1998);

e Desenvolver um sistema navegacao e localizagdo com mapas topologicos para
robos moéveis usando CNN, incorporando o conceito de Tranfer Learning;

e Analisar a relevancia da abordagem proposta utilizando métrica de avaliacao

como Acuracia, Recall, Precision e F1-Score, além de parametros de tempo de

processamento.
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1.3 Producdo Cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes artigos cientificos foram aceitos

e/ou publicados:

(CAIP 2017) - A Novel Approach for Mobile Robot Localization in Topological
Maps Using Classification with Reject Option from Structural Co-occurrence
Matrix - 1° Autor - Qualis B1 (CC);

(ICMLA 2017) - A Novel Approach for Robot Localization in Topological Maps
using Classification with Reject Option from Structural Co-occurrence Matrix
in Omnidirectional Images - 1° Autor - Qualis B1 (CC);

(IJCNN 2018) - Localization of Mobile Robots with Topological Maps and
Classification with Reject Option using Convolutional Neural Networks in Om-
nidirectional Images - 1° Autor - Qualis A1 (CC);

(BRACIS 2018) - Robot Localization Using Classification with Reject Option
from Structural Co-occurrence Matrix in Omnidirectional Images - 1° Autor -
Qualis B2 (CC);

(SIBGRAPI 2018) - An Approach to Navigation in Outdoor and Indoor En-
vironments with Unmanned Aerial Vehicle Using Visual Topological Map - 2°
Autor - Qualis B1 (CC);

(CBMS 2018) - Lung Nodule Classification via Deep Transfer Learning in CT
Lung Images - 3° Autor - Qualis B1 (CC);

(IEEE Latin America Transactions 2018) - Higher-Order Statistics Applied to
Machine Learning as an Approach to Identify Broken Rotor Bars in Induction
Motors - 2° Autor - Qualis B2 (Eng. IV);

(Neural Computing & Applications 2018) - Lung Nodule Malignancy Classifi-
cation in Chest Computed Tomography Images using Transfer Learning and
Convolutional Neural Networks - 4° Autor - Qualis B1 (CC);

(Journal of Computational Science 2019) - Control of Singularity Trajectory
Tracking for Robotic Manipulator by Genetic Algorithms - 2° Autor - Qualis B1
(CCO);

(Computer Networks 2019) - Deep Learning IoT System for Online Stroke
Detection in Skull Computed Tomography Images - 2° Autor - Qualis A1 (CC);
(FGCS 2019) - A New Approach for Mobile Robot Localization Based on an
Online IoT System - 2° Autor - Qualis A2 (CC);

(LJCNN 2019) - Evaluation of Heart Disease Diagnosis Approach using ECG
Images - 5° Autor - Qualis A1 (CC);

(BRACIS 2019) - A New Approach to Navigation of Unmanned Aerial Vehicle
using Deep Transfer Learning - 1° Autor - Qualis B2 (CC);

(SIBGRAPI 2019) - An Approach to Classify Chronic Kidney Diseases using
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Scintigraphy Images - 4° Autor - Qualis B1 (CC);
e (SIBGRAPI 2019) - A New Strategy for Mobile Robots Localization based on

Omnidirectional Sonar Images and Machine Learning - 3° Autor - Qualis Bl

(CQ).

1.4 Estrutura

Além do capitulo de Introdugao (Secao 1), esta dissetacdo apresenta outros 5
capitulos. O capitulo 2 apresenta métodos de aprendizado de maquina consolidados na
literatura, os quais foram usados para avaliar a abordagem proposta. O capitulo 3 traz as
principais arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais e seus conceitos fundamentais.
O capitulo 4 descreve a metodologia utilizada nesta pesquisa, explicando as etapas de
processamento do banco de dados, elaborando a abordagem proposta e sua respectiva
avaliacao. O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos e discussoes, com as imagens reais e
sintéticas utilizando os dois tipos de camera. Finalmente, o capitulo 6 contém as conclusoes

do estudo e as propostas para trabalhos futuros.
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2 Métodos de Aprendizagem de Maquina

Neste capitulo, os classificadores empregados nesta dissertagao sao apresentados:
Naive Bayes (Secao 2.1), k-Vizinhos Mais Proximos (Secao 2.2), Floresta Aleatéria (Segao
2.4), Maquina de Vetores de Suporte (Segao 2.3) e Perceptron Miltiplas Camadas (Segao
2.5).

2.1 Naive Bayes

Em Aprendizagem de Maquina, hd um conjunto de classificadores probabilisticos
simples conhecidos como Naive Bayes. Com base no teorema de Bayes, esses classificadores
assumem independéncia condicional de classe entre os atributos. Em outras palavras,
um classificador Naive Bayes presume que, para uma dada classe, a probabilidade de
presenga (ou auséncia) de uma determinada caracteristica nao esta relacionada a presenga
de qualquer outra caracteristica (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). De modo

mais formal, o teorema de Bayes afirma a seguinte relacao:

P(c)- P(fi1, ..., filc)

Plelfy, ..., fx) = P(fi, o fo) 7

(2.1)

onde ¢ é a varidvel de classe, P(c) pode ser interpretada como a frequéncia relativa da
classe no conjunto de treinamento (Probabilidade a Priori), k é o nimero de atributos e
de f1 a fx sdo os elementos vetoriais de atributos dependentes. Com base na proposicao

da independéncia, pode-se afirmar que:

P(fi|C, fl; ...,fifl,fi+1, couy fk) = P(fZ’C) (22)

Assim, o teorema de Bayes pode ser reconfigurado como:

P(c) -TTiey P(file)
P(fi, s fu)

P(c|fi, ., fx) = (2.3)
No entanto, como P(fi, ..., fx) é constante para todas as classes possiveis, a Equacao
2.3 pode ser ainda mais simplificada, utilizando a regra de decisao de Maxima Probabilidade

a Posteriori (MAP), a qual é descrita matematicamente como:

k

P(c|fi,..., fr) o< P(c) - Hp(fifc) (2.4)

=1
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¢ = argmax P(c) - H P(filc). (2.5)

=1

Isso significa que, por exemplo, para classificar corretamente uma imagem, sera
necessario executar trés etapas. Primeiro, para cada classe, sera calculado o produto da
probabilidade de ocorréncia das caracteristicas (probabilidade a posteriori). Em seguida,
haverd a multiplicagao dessas probabilidades pela frequéncia relativa (no conjunto de
treinamento) de sua respectiva classe (probabilidade a priori). Por fim, serd selecionada a

classe com maior probabilidade.

Além disso, como mencionado anteriormente, existem varios classificadores Naive
Bayes. O utilizado nesta dissertagao foi o Naive Bayes Gaussiano, que basicamente assume
que a probabilidade a priori, ou mesmo fun¢ao densidade de probabilidade, tem distribuicao
Gaussiana, também conhecida como distribuicao Normal, e pode ser matematicamente

descrita como:

Pl = - exp (—“‘“)) 26)

\/2mo? 207

onde p. e o, representam a média e o desvio padrao de uma determinada classe e sdo

calculados a partir das amostras no conjunto de treinamento.

2.2  k-Vizinhos Mais Proximos

k-Vizinhos Mais Proximos (k-Nearest Neighbors, kKNN) é um método de apren-
dizado de maquina supervisionado, fundamentado em um algoritmo de aprendizado
nao-paramétrico e baseado em instancia (DUDA; HART; STORK, 2001).

Ao nao fazer suposigoes explicitas sobre a funcao de densidade de probabilidade
dos dados, o kNN impede, ao mesmo tempo, o processo de aprender essa distribuicao e
os perigos potenciais de modifica-la. No entanto, vale a pena ressaltar que esse treina-
mento/aprendizado minimo traz custos considerdveis em relacdo a demanda de memoria e
ao tempo de computagdo. A demanda de memoria é um fator critico, pois esse classificador
precisa armazenar um numero potencialmente alto de instdncias (amostras com seus
atributos e rétulos). Além disso, como é necessario processar todo o conjunto de dados
para prever a classe de uma determinada observacao, o tempo de computacao também

torna-se um fator critico para o algoritmo kNN.

O processo de inferéncia do kNN pode ser descrito, a grosso modo, como um processo
de votacao majoritaria entre as k£ amostras de treinamento mais proximas da instancia
invisivel, em que o voto de uma determinada amostra de treinamento é o rétulo/classe e

quanto mais perto significa que o valor em uma determinada métrica de dissimilaridade é
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menor, entre elas as distancias euclidiana, Mahalanobis, Minkowski, Hamming e outras. A
distancia euclidiana, por exemplo, ¢ uma das métricas de dissimilaridade mais populares e

pode ser formulada como:

d(X,X") = \J(w1 — 22 + (22 — 28)% + ... + (w, — 712 (2.7)

onde X e X' sao dois pontos/instancias arbitrarios em um espago dimensional p e d é uma

funcao de medida de dissimilaridade.

Formalmente, dado que X é uma observagao invisivel e k € N*, o algoritmo de
classificagao kNN pode ser dividido em trés etapas. Na primeira etapa, o kNN calcula a
distdncia entre X e cada amostra de treinamento (as k amostras de treinamento com valores
mais baixos de distancia pertencem a um conjunto A). Na segunda etapa, para cada classe
possivel, a probabilidade condicional é estimada. De forma especifica, a probabilidade
de uma observacao invisivel X pertencer a classe ¢ é dada pela taxa de amostras do
subconjunto A (com k elementos) que possuem um rétulo igual a ¢. Por fim, a instancia

invisivel é rotulada com a classe mais provavel (valor mais alto).

O processo de estimativa descrito para a segunda etapa de classificacdo do kNN

pode ser matematicamente descrito como:

P() = 2 31 yisc) 23

i€A
onde ¢ é uma determinada classe do problema, y; ¢ um determinado rétulo da amostra

A, A sao as amostras de treinamento mais proximas k e I é uma funcao indicadora que

retorna 1 (um), quando suas entradas sao iguais, ou 0 (zero), caso contrario.

2.3 Maquina de Vetores de Suporte

Para entender o classificador Méquina de Vetores de Suporte (Support Vector
Machines, SVM) é importante compreender os conceitos de classificador de hiperplano,

classificador de margem méxima e classificador de margem suave.

2.3.1 Classificador de Hiperplano

Primeiramente, suponha que cada instancia de um determinado problema possa ser
representada como um ponto X em um espago dimensional p, onde cada dimensao/eixo
desse espaco esta associado a um recurso desse problema. Este ponto pode ser formulado

CcOomao:

X = (21,22, ..., T)p) (2.9)
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Em seguida, também suponha que exista um hiperplano dimensional p — 1 que
separe perfeitamente um conjunto de instancias de um determinado problema por seus

rotulos. Sua definicdo matematica é dada pela equagao:

Bo + Brag + facra + ... + Bpay, = 0. (2.10)

onde f3 sao os coeficientes do hiperplano, a, ..., € Pp e Pp é dado um ponto cruzado

pelo hiperplano.

Portanto, de acordo com a posicao relativa de um determinado ponto X para um
determinado hiperplano, é possivel definir uma funcao de indicador que use esse hiperplano

como limite. Esta regra de decisao é dada por:

+1, if By + frxy + Boxs + ... + Brx, > 0
y = 50 61 1 62 2 Bp p (211)

=1, if By + fixy + Bawe + ... + Bpxp, <0

onde os pontos do lado positivo do hiperplano estao associados a um rétulo positivo

(y = +1) e o oposto também é valido.

Em seguida, o Classificador de Hiperplano usa a equagao 2.11 como um processo
de estimativa, onde os pontos sao amostras invisiveis e sua posicao relativa ao hiperplano

define de qual classe eles pertencem.

2.3.2 Classificador de Margem Maxima

No entanto, se um conjunto de amostras for linearmente separavel (perfeitamente
separado usando um hiperplano), um nimero infinito desses hiperplanos podera existir.
Para selecionar os melhores hiperplanos dentre esses, foi proposto um método chamado

Classificador de Margem Maxima.

O principal intuito por tras do Classificador de Margem Maxima é que o hiperplano
de margem maxima, que consiste no hiperplano mais distante de todas as observagoes de
treinamento, ¢ a decisao ideal. O termo "mais distante'representa a soma com o maior
valor da distancia perpendicular de todas as amostras de treinamento a um determinado
hiperplano. Em contrapartida, a menor dessas distancias perpendiculares ¢ conhecida

como margem.

Portanto, encontrar esse melhor hiperplano de separacao que pode ser formulado

como um problema de maximizacao:

maximize M, (2.12)
B1,Bp
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Yi(Bo + Brxin + ... + Bpxip) > M,Vi=1,...,n. (2.13)

Observe que M é o comprimento da margem, n é o nimero de amostras de

treinamento, X7, ..., X,, € R, e rétulos de classe vy, ...,y, € {—1,+1}.

O hiperplano resultante dessa otimizacao é conhecido como hiperplano de margem
maxima. Para criar o Classificador de Margem Maxima, este hiperplano ideal deve ser

aplicado a equacao 2.11.

2.3.3 C(lassificador de Margem Suave

No entanto, uma das principais desvantagens do Classificador de Margem Méxima
é sua sensibilidade a observacoes individuais. Para superar isso, o Classificador de Margem
Suave, também conhecido como Classificador de Vetor de Suporte, adiciona uma variavel
de folga e para cada observacao no conjunto de treinamento. O objetivo dessa variavel
é permitir que algumas amostras sejam classificadas incorretamente se isso aumentar a

margem do classificador.

Portanto, o processo de otimizagao para encontrar o melhor Classificador de Margem
Suave para separar a maior parte das amostras do conjunto de treinamento pode ser

modelado como o seguinte problema de otimizacao:

maximize M, (2.14)

BiyesBps€lseesén
Yi(Bo + Biwir + ... + Bprip) = M(1 —¢)), (2.15)
€>0,% ¢ <C, (2.16)

=1

onde C' é um hiperparametro maior que zero.

2.3.4 Classificador SVM

Uma das principais limitagoes do Classificador de Margem Suave é que seu limite
de decisao é sempre linear. Para estender seus conceitos a problemas nao-linearmente
separaveis, o SVM ¢é proposto. A idéia principal do classificador SVM é transformar o
espaco dos atributos de entrada através de uma maneira especifica, para que um limite de
decisdo linear (nesse novo espago) possa separar corretamente as amostras. Como descrever

exatamente como o Classificador de Vetores de Suporte é calculado esta além do escopo
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desta dissertacao, verifica-se que a regra de decisdo do SVM pode ser matematicamente

descrita como:

F0) = Bo+ > auk (X7, X

i=1

), (2.17)

onde « é um coeficiente do SVM aprendido durante o treinamento e K é a transformacao
do espaco de destino. Por exemplo, um kernel linear (transformagio) pode ser expresso

por:

p

KX, X)=Y X X, (2.18)
j=1
e a transformacao radial é definida como:
K(X,X) = exp(—y Y (X7, X)), (2.19)
j=1

2.4 Floresta Aleatéria

Proposta pela primeira vez por Ho (1995), Floresta Aleatéria (Random Florest -
RF) é um método de conjunto que combina as estimativas realizadas por um conjunto
de Arvores de Decisio (Decision Trees - DTs) (BREIMAN, 2001). Em geral, DTs sio um
algoritmo de aprendizagem de maquina do tipo supervisionado nao-paramétrico utilizado
para tarefas de classificacao e regressao. No contexto da classificacao, seu objetivo é estimar
o rétulo de uma determinada instancia usando regras de decisdo (limites) aprendidas com

os dados de treinamento.

No entanto, encontrar a arvore de decisao ideal é um problema NP-completo (BREI-
MAN; 2001), o algoritmo pratico de treinamento de DTs produz uma soluc¢ao subdtima e
pode ser associado conceitualmente a uma busca gananciosa, na qual sao tomadas decisoes
locais em cada né da arvore . Outra desvantagem das D'Ts é a suscetibilidade de aprender

também o ruido no conjunto de treinamento (overfitting).

Para reduzir a variacao das predi¢oes das DTs, Floresta Aleatéria usa uma abor-
dagem de conjunto chamada Random Bagging. Nesse contexto, o Random Bagging é
construido e treina varios estimadores (por exemplo, DTs) em diferentes subconjuntos
aleatérios do conjunto de treinamento e, em seguida, combina seus resultados (por exemplo,
estima o voto da maioria) para compor a predicao final. Mais formalmente, acontece que

cada DT pode ser vista como uma vizinhanca ponderada (weighted neighborhood) (LIN;
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JEON, 2006) e é expressa como:

n
i=1
onde X’ é uma observagao invisivel, § é seu rétulo estimado, X; é a ¢ — ésima amostra de

treinamento, y; é seu respectivo rotulo e W é a funcgao de peso.

Essa funcao de peso ¢ alterada de acordo com o método de classificagao usado, por

exemplo, no contexto de Arvores de Decisao:

Jif X e K

1
k , (2.21)
0 , otherwise

onde K sdo pontos de k na mesma folha que X’. Observe que, a tunica diferenca entre
essa funcao de peso e a calculada para o método kNN ¢é que K é um conjunto composto
pelos pontos de k mais préximos da observacao invisivel. Além disso, é possivel estender a

equagao 2.21 para compor a predicao da Floresta Aleatéria, que é dada por:

ZZWJ XZ,X Yi, (2.22)

j=1i=1

<>
I

onde m ¢é o nimero de estimadores (drvores) usados e W; sdo suas respectivas fungoes de

peso.

2.5 Perceptron Mdltiplas Camadas

Perceptron Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron, MLP) é um método de
aprendizagem de maquina do tipo supervisionado nao-paramétrico. Além disso, esse
classificador também é uma extensao do classificador Perceptron para conjuntos de dados
nao-linearmente separaveis (HAYKIN, 2008).

Introduzido por ROSEMBLATT (1958), o algoritmo Perceptron calcula uma soma
ponderada das entradas e aplica o resultado a uma funcao de ativacao. Abstratamente,
cada peso indica a relevancia de um determinado recurso para prever uma determinada
classe. Mais formalmente, a previsao de Perceptron pode ser expressa como mostra a

Equacao 2.23.

p
i=1

onde ¢ é uma fungdo de ativagdo (por exemplo, logistica/softmaz), z é um vetor de

entrada, p é o numero de atributos de uma determinada entrada, w é o vetor de pesos,
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que combinado com b, sdo parametros aprendiveis do Perceptron. Além disso, o processo

de treinamento desse classificador ¢ realizado de forma interativa, fornecido por:

wit+1)=wit)+n-(y—9t) -x; Vi=1,...,p, (2.24)

em que t ¢ uma determinada etapa do tempo de treinamento, y é o rétulo verdadeiro, 4 é
o rotulo previsto e ) é a taxa de aprendizado. No entanto, apesar de ter sido um algoritmo

simples e poderoso, o Perceptron nao ¢ capaz de executar uma classificagdo nao linear.

Para superar isso, o MLP foi proposto. Esse classficador consiste em um grafico
computacional composto por uma pilha de camadas de perceptron. Cada uma dessas
camadas, exceto a ultima, possui suas fungoes de ativagao logistica, as quais sao empregadas
para criar um classificador linear, substituidas por outra funcao nao-linear, como a funcao
sigméide, que é usada para executar uma transformacao nao-linear no espaco de atributos.

Mais formalmente, a regra de decisao do MLP pode ser matematicamente formulada como:

~ Pox (Ejz‘o:l Zi - woki + bok) if 1l=0

S%(Z,gl Gi-1; Wy, + by,) otherwise

onde x ¢é o vetor de entrada de p dimensoes, [ é um determinado indice de camada, D
¢ o numero de neurdnios na camada [ — 1 e ¢ ¢é a funcao nao-linear. Vale ressaltar que,
em geral, os pardmetros aprendiveis do MLP (pesos e viés) sdo inicializados com valores

aleatorios proximos de zero.

Além disso, para melhorar seu desempenho, MLP geralmente utiliza matematica-

mente um processo iterativo, expresso pela equacao:

wo,, () +1-01,() - wp(t)  if 1=0

; (2.26)
Wiy, (t) +m- 6141, (t) - 9, (t) otherwise

wlki (t + 1) =

onde 7 é a taxa de aprendizado e J; (t) é o gradiente local do k — ésimo neurdnio da

camada [ — éstma. Esse gradiente local ¢ dado por:

5 (0 = | Pl O) 3 E 0 — 0 i 1= = )

©), [ug, (t)] - ijl wy, (t) - b4, (t) otherwise

onde z ¢ a tdltima camada, M é o nimero de neurdnios na ultima camada (z) e J é o

numero total de neurdnios na camada [ — ésima.
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Observe que a derivada ¢}[u;, (t)] possui valores diferentes, dependendo da fungao

de ativagao escolhida, por exemplo:

QOEk (1)) = {ylk(t)[l -y, (t)], if logistic/sigmoid (2.28)

1= (y,(£))?], if hyperbolic tangent
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3 Rede Neural Convolucional

Neste capitulo, ¢ apresentada uma visao geral sobre os blocos de construcao
essenciais das modernas arquiteturas de Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural

Network, CNN) com seu principio de funcionamento e modelos.

Uma CNN consiste em um algoritmo de Aprendizagem Profunda desenvolvido por
LeCun et al. (1990) que somente tornou-se popular quando Krizhevsky, Sutskever e Hinton
(2012) obteve bons resultados no ImageNet 2012 LargeScale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC-2012). Esse desafio consiste em resolver uma tarefa de classificagdo com 1000
classes e mais de 1 milhdo de amostras (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012;
DENG et al., 2009). Desde entao, varias arquiteturas de CNNs foram propostas na tentativa
de superar os resultados obtidos por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), dentre elas:
VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014b), VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014b),
MobileNet (HOWARD et al., 2017b), ResNet50 (HE et al., 2016) e Inception-ResNet-V2
(SZEGEDY et al., 2016).

Em uma Rede Neural Convolucional, uma convolug¢ao representa uma operagao
linear que implica na multiplicacdo de um conjunto de pesos com a entrada, bastante
similar com uma rede neural tradicional (LECUN et al., 1990). Considerando que o método
foi desenvolvido para entrada bidimensional, a multiplicagao é feita entre uma matriz de
dados de entrada e uma matriz bidimensional de pesos, a qual é chamada de filtro ou
kernel, do inglés (LECUN et al., 1990).

CNN consegue manter as correlagdes entre os pizels vizinhos da imagem, uma
vez que opera sobre campos receptivos locais, efetuando o processo de convolugao. Logo,
ela consegue diminuir a sensibilidade a translacao, a rotacao e a distor¢cao das imagens
(LECUN et al., 1998). Outros tipos de redes neurais nao tém a capacidade de preservar

esse tipo de relacao, visto que consideram as imagens como uma entrada unidimensional.

3.1 Estrutura de uma Rede Neural Convolucional

As Redes Neurais Convolucionais sao redes neurais feedforward, na qual sua arqui-
tetura foi elaborada para tornar a rede invariante a translacdo, a rotacao e a distor¢ao da
imagem de entrada (LECUN et al., 1998). Elas sao formadas por conexdes locais, por pesos
compartilhados, pela camada de pooling e outras diferentes camadas (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

A organizacao da rede é dada por camadas com funcoes distintas. A camada

convolutiva é responsével pela extragao das caracteristicas da imagem. A camada de pooling
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efetua uma sub-amostragem da imagem, enquanto as camadas totalmente conectadas tém
como tarefa interpretar as caracteristicas extraidas. A Figura 2 apresenta o arranjo geral
da estrutura de uma CNN.

Figura 2 — Modelo genérico de uma Rede Neural Convolucional.

i

Softmax

Entrada

Convolugao Pooling Convolugao Pooling - . |

+ReLU +ReLU |—|—|

Camadas
Totalmente
Conectadas

Fonte: Autor.

3.1.1 Camada Convolucional

Na camada de convolugao, as unidades sdo dispostas em feature maps, na qual
cada unidade estd ligada a uma porcao da camada precedente através de um conjunto de
pesos denominados filtros ou kernel (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Os neur6nios
da rede empregam um método chamado pesos compartilhados, que equivale a diversas

conexoes sendo manipuladas por um mesmo parametro (peso) (LECUN, 1989).

Esse método restringe consideravelmente a quantidade de parametros da rede. Além
disso, esse modelo de organizacao das conexoes configura o processo de convolugao, visando
extrair determinadas caracteristicas das imagens, dentre elas as linhas e os contornos. Os
filtros também podem consistir de duas ou trés dimensoes. A cada instante, eles ligam-se a
uma certa parte de uma matriz, denominada de campo receptivo local. Nessa situagao, os
filtros podem ser interpretados como pequenos quadrados que deslizam sobre uma matriz,
realizando a operacao de convolucao. Esses filtros tém um tamanho definido, como 5 x 5
oub x 5 x 3 (para entradas tridimensionais) e sua agao de deslocamento sobre a matriz

de pizels da imagem é chamada de stride.

A Figura 3 apresenta a aplicagdo de um filtro (2 x 2) em uma imagem (3 x 3),
resultando em um feature map (2 x 2). O calculo do tamanho do feature map é realizado

segunda a Equagao 3.1:

T, = +1 (3.1)

onde T}, representa o tamanho da feature map, M é a dimensao da imagem, k é o tamanho

do filtro (kernel) e s consiste no passo do deslocamento (stride). As varidveis T, M e k
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Figura 3 — Operacao de convolugao em imagem.

Filtro
1 1
0 0

(0Ox1)+(05x1)+(0x0)+(0x0)=0,5

(0Ox1)+(05x1)+(0x0)+(0x0)=1

Feature map
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0,5

0,5
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0 0 |05
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0 | 05|05
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0,5

(Ox1)+(05x1)+(0x0)+(0x0)=0,5

Fonte: Autor.

correspondem ao tamanho em uma das dimensdes (horizontal ou vertical), mas é padrao

o uso de imagens e filtros quadrados (altura e largura iguais). Desse modo, as variaveis

representam os tamanhos em ambas as dimensoes. O Algoritmo 1 resume o processo

executado na camada de convolucgao.

Algoritmo 1 Convolucao

: fim para

: Atribuicao de valores pequenos aos pesos w

para j =1 até (N —k)/s+ 1 faca
Uij =5 Xk Tij-teejsitd Wed +b

1

2: parai=1até (M —k)/s+ 1 faga
3:

4:

5 yij = fluij)

6: fim para

7
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No Algoritmo 1, z; ; consiste no valor do pizel na posicao (7, j) da imagem x. M
corresponde a altura e N corresponde a largura da imagem. A varidvel u; ; representa o
valor da posicao (4, j) do feature map e y; ; é o resultado da aplicagao da varidvel v, ; pela

funcao de ativagao. A varidvel w,. 4 simboliza o peso do filtro na posicao (¢, d).

3.1.2 Na3ao-linearidade ReLU

Para que qualquer tipo de rede neural seja poderosa, ela precisa conter nao-
linearidade. Por isso, em uma CNN, o resultado da operacao de convolucao é passado
através da fungdo ReLU (do inglés, Rectified Linear Unit) (?77). Logo, os valores finais dos

feature maps nao sao realmente os valores das somas, mas a funcao ReL U aplicada a eles.

Figura 4 — A funcao de ativagdo da Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit,
ReLU)).

y=0

Fonte: (https://goo.gl/FLHUrZ).

A Figura 4 apresenta uma representacao grafica da funcao ReLLU. A consolidagao
dessa funcgao foi motivada principalmente pelos experimentos de Nair e Hinton (2010), os
quais indicam que o uso de ReLLUs acelera significativamente o processo de convergéncia
do treinamento, quando comparado com outras func¢ées de nao-linearidade, como tangente
logistica ou hiperbdlica. A fun¢ao ReLLU pode ser matematicamente definida como na

Equacao 3.2.

g(z) = max(0, 2) (3.2)

3.1.3 Camada de Pooling

Como a camada convolucional ndo reduz o tamanho da entrada, um passo extra
pode ser necessario para diminuir a saida da convolugao, preferencialmente sem adicionar
novos parametros ao modelo. Por isso, é empregada a camada de pooling. Essa camada tem
como objetivo alcancar um determinado nivel de invaridncia ao deslocamento, diminuindo

a resolugao dos feature maps (GU et al., 2015).

A camada de pooling opera de modo similar a uma camada convolutiva, contudo, o

stride normalmente tem o mesmo tamanho do filtro (ao contrario da camada anterior, onde
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o stride era 1 (um)). Dessa forma, os campos receptivos tornam-se totalmente distintos e
a reducao dos features maps alcanca em torno de 75%. Os tipos mais comuns de pooling
sao o max pooling e o average pooling. No max pooling, o maior valor do campo receptivo

é selecionado, enquanto no average pooling, a média dos valores é calculado (BENGIO;
GOODFELLOW; COURVILLE, 2015).

Como pode ser visto na Figura 5, a camada de pooling tem como entrada uma
imagem em tons de verde e efetua a operacao de max pooling sobre a imagem. A saida
retornada é uma imagem com a metade da altura e metade da largura original. O Algoritmo

2 descreve o processo de pooling, aplicado ap6s uma camada de convolucao.

Figura 5 — Demonstracao do processo de mazx pooling.

Entrada Feature map

0 0 Jo5 | 1

0 0 0 |05

0 0 0 |05

0 0 0 | 05

0 0 |05 1

0 0 0 |05

0 0 0 |05 ‘=

0 0 0 | 05

0 0 |05 1

0| 0| o0 o5 ol 1
0o/ 0| o0 05 —> 0
oo )| o o5

0| 0|05 1

0| 0| o0 05 > 0 1
o|o| o o5 0 |05

0 0 0 |05

Fonte: Autor.
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Algoritmo 2 Pooling
1: parai=1até (M —k)/s+ 1 faga

2: para j=1até (N —k)/s+1 faga

3 se mazx pooling entao

4 Yij = MAL(L (- 1)kt 1,(i—1)- k415 - Tikjok)
5. fim se
6
7
8

se average pooling entao
Yij = (Z];:l Z§=1 xi-sch,j-sfler)/(kQ)

fim se
9: fim para
10: fim para

3.1.4 Dropout

E bastante comum que uma rede aprenda a classificar muito bem as imagens de
seu conjunto de treinamento, todavia, em outras imagens, ela pode ter uma queda no
seu desempenho. Para evitar que ocorra esse sobreajuste (em inglés, overfitting) em seu

aprendizado, utiliza-se a técnica de Dropout.

O método de Dropout consiste em eliminar aleatoriamente algumas unidades da
rede neural (SRIVASTAVA et al., 2014), como mostrado na Figura 6. De acordo com
essa idéia, esses neur6nios desativados (definidos como zero) nao contribuem para o
encaminhamento da rede e, consequentemente, nao tém seus pesos atualizados durante
a propagacao reversa do gradiente. Uma probabilidade p é estabelecida e, assim, cada

unidade tem essa probabilidade de seu sinal ser propagado na rede.

Figura 6 — Em (a), a ilustracdo representa o fluxo de informagdes convencionais durante
uma passagem direta de uma rede e, em (b), esse fluxo é interrompido (definido
como zero) em algum neur6nio, consistindo no processo chamado de Dropout.
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Fonte: (SRIVASTAVA et al., 2014).
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3.1.5 Camada Totalmente Conectada

A imagem de entrada é processada pelas camadas convolutivas e de pooling, que
distinguem desde as caracteristicas mais simples até as mais complexas, chegando nas
camadas totalmente conectadas. Geralmente, a camada anterior é uma camada de pooling,
na qual seus feature maps dispéem de mais de uma dimensao e, por isso, sao redimensio-
nados para apenas uma dimensao, a qual é representada em forma de vetor. Dessa forma,
é possivel conectar-se a parte final da rede. As camadas totalmente conectadas operam
como uma rede neural multicamadas feedforward e sao responsaveis pela interpretacao
das caracteristicas extraidas pelas camadas iniciais (LECUN et al., 1998). O Algoritmo 3

descreve o processamento da camada totalmente conectada.

Algoritmo 3 Camada totalmente conectada

1: se camada anterior é de pooling ou de convolucao entao
redimensionar(z)
: fim se
: para todo neurdnio j da camada totalmente conectada faga
para toda entrada ¢ da camada anterior faga
Uy = iy Ti s Wiy + b
yi = fuj)
fim para
: fim para

© PN g Wy

3.1.6 Softmax

A ultima camada é responsavel por apresentar os resultados. O nimero de neurdnios
dispostos nessa camada ¢é determinado pela quantidade de classes do problema. Cada
neurdnio exibe a saida em forma de probabilidade (0 a 1) e a resposta consiste no nimero
do neurdnio com saida de maior valor. Esse processo é realizado a partir da funcao Softmaz,

a qual é descrita pela Equacao 3.3:

ey(9)

iy vt >

Y; =

onde a saida y do neuronio j passa a ser o valor dessa mesma saida dividido pelo somatoério

de todas as saidas dos neurdnios dessa camada.

3.2 Lenet-5

Inspiradas pelas Redes Neurais Artificiais (HAYKIN, 2008), arquiteturas Neo-
cognitron (FUKUSHIMA; MIYAKE, 1982), a estratégia de otimizagao back-propagation
(BENGIO; GOODFELLOW; COURVILLE, 2015) e o conceito de pesos compartilhados
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(também chamado de conectividade local (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986),
e ainda motivado pela necessidade de resolver problemas de reconhecimento de imagem do
mundo real sem um estagio de pré-processamento computacionalmente caro, LeCun et al.
(1998) desenvolveu uma rede convolucional pioneira de 7 niveis para classificar nimeros

escritos a mao em imagens de cheques (LECUN et al., 1990).

A arquitetura apresentada na Figura 7 foi nomeada como LeNet-5 e as suas
principais contribui¢oes para o campo de pesquisa em Aprendizagem Profunda sao: a

introducao de camadas convolucionais e de sub-amostragem.

Figura 7 — Arquitetura da Rede Neural Convolucional LeNet-5.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
A 6@28x28

S2: f. maps

Full conAection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Fonte: (LECUN et al., 1998).

3.3 AlexNet

Apesar de ter sido desenvolvido no final dos anos 80, as CNNs s6 se tornaram
populares em 2012, quando Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) prop6s um modelo
de CNN chamado AlexNet. Esse modelo ganhou, por uma grande margem, o desafio
Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (RUSSAKOVSKY et al., 2015), para
a tarefa de deteccao de objetos, uma importante referéncia para as técnicas de visao
computacional (DENG et al., 2009; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Vale
ressaltar que, a atengao dada a essa competicao do ILSVRC deve-se principalmente ao
tamanho e a complexidade do conjunto de dados. O ImageNet, nome dado a esse conjunto

de dados, possui 1000 categorias e mais de 1,2 milhoes de imagens (DENG et al., 2009).

Assim, desde a descoberta da AlexNet, todo o vencedor subsequente do ILSVRC
usou modelos baseados na CNN. No entanto, apesar desse entusiasmo, o modelo Alex-
Net tem uma arquitetura semelhante ao seu antecessor, LeNet-5 (LECUN et al., 1998),
sendo composto basicamente por camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas

totalmente conectadas.

Além disso, entre as contribui¢oes mais notaveis do artigo da AlexNet para o campo
de pesquisa das CNNs estao: Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit, ReLU) e
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Dropout.

3.4 Arquiteturas VGG

As experiéncias realizadas no artigo do Oxford Visual Geometry Group (VGQG)
(SIMONYAN; ZISSERMAN; 2014a), incluindo o modelo vencedor das tarefas de detecgao
e localizagao do ILSVRC 2014 (RUSSAKOVSKY et al., 2015), demonstraram que, para
todas as arquiteturas avaliadas (11, 13, 16 ou 19 camadas), existe uma correlagdo positiva
entre o aumento da profundidade (ntimero de camadas) dos modelos e sua precisao no
ImageNet Dataset. Esse aumento, sem superajustar o modelo, somente foi possivel através

de uma estratégia de regularizacdo denominada Convolugoes Fatoradas.

3.4.1 Convolucdes Fatoradas

Inspirado no artigo Zeiler e Fergus (2014), que usava um tamanho de janela receptivo
menor (kernel/filtro) que o AlexNet (por exemplo, na primeira camada de convolugao
(ZEILER; FERGUS, 2014), a rede usava kernels de tamanho 7 x 7, enquanto a AlexNet
usava kernels de tamanho 11 x 11), a rede VGG usou kernels muito pequenos (3 x 3) em

todas as suas camadas de convolucao.

Ha trés aspectos importantes que devem ser esclarecidos para justificar porque
os pequenos kernels permitiram a rede VGG dominar a maioria dos modelos anteriores.
Primeiro, em uma convolugao, um determinado ponto no mapa de ativagao ¢ influenciado
apenas por uma sub-regiao de entrada conectada, por exemplo, uma convolucao de 3 x 3
¢ influenciada por uma janela de entrada 3 x 3. Além disso, se uma segunda convolucao
de 3 x 3 for realizada, mas agora sobre o primeiro mapa de ativacao, cada ponto do novo
mapa de ativacao serd influenciado por uma janela de 3 x 3 do primeiro. No entanto,
como cada ponto do primeiro mapa de ativacdo combina uma informacao de 3 x 3 da
entrada, uma combinagao de 3 x 3 desses primeiros pontos de ativacao é influenciada por
uma informacao de 5 x 5 da entrada. Portanto, se esse processo for repetido mais uma
vez, cada ponto de saida da pilha de convolugao 3 x 3 de trés camadas serd influenciado
por uma sub-regiao de 7 7 da entrada. Em outras palavras, uma pilha de convolugao 3 x
3 de trés camadas tem o mesmo campo receptivo efetivo de uma tnica convolugao 7 x 7.

A Figura 8 ilustra um exemplo desse processo de equivaléncia.

Segundo, uma pilha de convolugao de 3 x 3 de trés camadas possui menos parame-
tros que uma tunica camada convolucional de 7 x 7. Terceiro, como cada camada tem sua
nao-linearidade, uma pilha de camadas de convolucionais tem mais poder discriminativo
do que apenas uma camada. Portanto, as redes VGG tornaram-se bastante populares nao
apenas por causa de seus bons resultados no ILSVRC 2014 (RUSSAKOVSKY et al., 2015),

mas também por sua arquitetura uniforme.



44 Capitulo 3. Rede Neural Convolucional

Figura 8 — O campo receptivo efetivo de uma pilha de duas convolugoes 3 x 3.

L4

Input First 3x3 layer Second 3x3 layer

Fonte: (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a).

3.5 Arquiteturas Inception

Desde o LeNeth, os elementos basicos das arquiteturas neurais profundas sao os
mesmos (camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas),
mas isso muda quando a equipe do Google Brain langa o GoogleNet (SZEGEDY et al.,
2015). Inception, como também é chamado o GoogleNet, define resultados de ponta na
tarefa de detecgdo ILSVRC 2014 (RUSSAKOVSKY et al., 2015), atingindo uma taxa de

erro entre os 5 principais de 6,67%.

Além disso, entre as contribui¢bes dos modelos Inception ao campo de pesquisa de
Aprendizagem Profunda estao o médulo Inception, Batch-Normalization e Convolugoes

Assimétricas.

3.5.1 Médulo Inception

Projetar uma arquitetura CNN geralmente consiste em escolher quais operagoes
usar (convolugao 1 x 1, convolugao 3 x 3, convolucdo 5 x 5 ou pooling) em cada camada.
Entao, por que nao executar todas as operagoes de uma sé vez e concatenar suas saidas,
aproveitando a extracao de recursos em varios niveis? Uma ilustracao dessa arquitetura

paralela é mostrada na Figura 9(a).

A principal desvantagem deste Modulo Inception simples (abordagem paralela
descrita anteriormente) é que, depois de algumas camadas como essa, a quantidade de

parametros adicionados a rede provavelmente a tornaria excessiva durante o treinamento.

No entanto, para abordar a ineficiéncia desse parametro, o Google Brain realizou
uma convolucao de 1 x 1 para compactar as entradas das camadas de convolucao e a saida
das camadas de pooling. Uma ilustracao do Médulo Inception é apresentada na Figura

9(b). Essa adaptagao simples preservou a maior parte da precisao da abordagem paralela
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Figura 9 — Duas ilustracoes de arquitetura inicial: (a) Médulo Inception simples e (b)
Moédulo Inception com reducao de dimensionalidade.
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Fonte: Autor.

e reduziu significativamente a quantidade de parametros livres.

3.5.2 Camada batch-normalization

Um dos problemas mais desafiadores na otimizagao de redes profundas é o Des-
locamento Covariado Interno (Internal Covariate Shift) (Ioffe; Szegedy, 2015), que é,
basicamente, uma alteragao na distribuicao de entradas de camadas intermediarias no
momento do treinamento. Isso acontece porque as entradas de uma determinada camada
sao afetadas por todos os pesos das camadas anteriores, que geralmente mudam com a
otimizacao. Além disso, como os pesos das camadas precisam se adaptar a uma nova distri-
buicao de entrada a cada atualizacao de peso, um efeito negativo aparece e a convergéncia

do modelo se torna mais lenta.

Para resolver o problema de Internal Covariate Shift, Ioffe e Szegedy (2015) propds
a normalizacao em lote batch-normalization, um novo mecanismo que incorpora ativacoes

de normalizacao na propria arquitetura.

Com apenas dois parametros extras por ativacao, o batch-normalization normaliza
as saidas do produto interno entre pesos e entradas de uma determinada camada, com
base em sua média e desvio padrao. Isso é equivalente a “limpar” os dados, fazendo uma
distribuicao centralizada em zero e normalizando seu intervalo ao longo do lote. Além disso,
entre os beneficios do batch-normalization estdo: a camada apos um batch-normalization
se concentra em como melhor associar insumos; o batch-normalization tem um poderoso

efeito de regularizagdo e reduz ou elimina a necessidade de dropout.

Considerando v e § os parametros a serem aprendidos no treinamento, a saida é
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calculada segundo a Equacao 3.4.

y=n&+p, (3.4)

onde Z representa a entrada normalizada. Para realizar o cdlculo de z, a partir da
Equagao 3.7, em um mini-batch M = {x1,x, ..., 2}, sendo b o seu tamanho, é necessario

inicialmente calcular a média e a variancia do mini-batch, através das Equacoes 3.5 e 3.6,

respectivamente.
1 b
i=1
2 1 2
oMy > (@i — ), (3.6)
i=1
3= M (3.7)

NETESY

em que a constante A\ tem como objetivo proporcionar estabilidade numérica.
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3.5.3 Convolucoes Assimétricas

Estendendo o conceito de Convolugoes Fatoradas, aplicado anteriormente no artigo
VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a), e também com base nas Flattened CNNs
(JIN; DUNDAR; CULURCIELLO, 2014), a equipe do Google Brain usa Convolugoes
Assimétricas para propor uma nova versao dos Médulos Inception Com o objetivo de
melhorar a eficiéncia dos parametros do Modulo Inception, eles percebem que, ao invés de
de executar uma convolucao n X n, seria melhor aplicar uma convolugao n x 1 seguida
por uma convolucdo 1 x n, assim, fatorando-a em duas convolugoes assimétricas. Uma
arquitetura genérica de um Modulo Inception com convolugoes assimétricas é apresentada

na Figura 10.

Figura 10 — Uma ilustragao da arquitetura do Modulo Inception com convolugoes assimé-
tricas.
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1x1 1x1 Pool 1x1
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Fonte: (SZEGEDY et al., 2016).
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3.6 Arquiteturas ResNet

Apesar das indicagoes do VGG, apontando para uma correlagao positiva entre a
profundidade e a precisao da rede, outras experiéncias, realizadas em um artigo da Rede
Neural Residual (ResNet) (WU; ZHONG; LIU, 2017), ndo suportam essa visao, pelo menos
para CNNs cléssicas (redes compostas apenas por camadas de convolugoes , camadas de

pooling e camadas totalmente conectadas).

Os autores da ResNet argumentam que CNNs classicas muito profundas sao mais
dificeis de otimizar, principalmente devido ao problema do gradiente de fuga (BENGIO;
SIMARD; FRASCONI, 1994). Na pratica, uma rede de 18 camadas apresenta erros de
teste e treinamento mais altos do que uma rede de 34 camadas, mesmo que essas 16

camadas adicionais executem apenas um mapeamento de identidade.

Para superar esse problema e inspirados no conceito de "skip connections'das Redes
Neurais Recorrentes, os autores da ResNet introduziram um novo bloco de construgao de

redes neurais profundas, o Bloco Residual.

3.6.1 Bloco Residual

Em um bloco residual, a entrada flui para duas ramificagdoes, uma conecta a
entrada ao estagio de mesclagem e a outra executa uma pilha de camadas de convolucoes
(geralmente 2 ou 3) preservando as dimensoes da entrada (por exemplo, se a entrada tiver
C' canais, entao, C' filtros sao aplicados) e envia os resultados para o estagio de mesclagem.
Finalmente, as saidas de ambos os ramos sao somadas. Observe que a tultima camada
de convolucao da segunda ramificagdo nao possui nao-linearidades apds as operagoes
de convolugoes. Essas fungoes de ativagao ausentes sao aplicadas a saida do estagio de
mesclagem, compondo a saida do bloco residual. Uma ilustracdo de uma versao genérica

desse bloco residual é apresentada na Figura 11

Com essa estratégia simples, a ResNet definiu resultados de tultima geragao em
tarefas de detecgao, localizacao e segmentacao de objetos no ILSVRC (RUSSAKOVSKY
et al., 2015) e COCO 2015 (LIN et al., 2014), atingindo um erro de classificagdo entre os 5
melhores, com taxa de 3,57% (ILSVRC) e superando até o desempenho em nivel humano

no conjunto de dados ImageNet.

3.7 Arquiteturas Inception-ResNet

Em 2016, menos de um ano depois da ResNet, a equipe do Google Brain realizou
experimentos de design de arquiteturas combinando as idéias de Conexoes Residuais
(WU; ZHONG; LIU, 2017) com o Médulo Inception (SZEGEDY et al., 2015). Entre esses
experimentos estd o modelo Inception-ResNet-V2 (LANGKVIST; KARLSSON; LOUTFI,
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Figura 11 — Um exemplo da arquitetura de um Bloco Residual.
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Fonte: (WU; ZHONG; LIU, 2017).

2014), que atingiu um erro de classificagao top 1 de 16,5% e um top 5 de 3,1%, superando,

assim, os resultados ResNet e Inception.

3.7.1 Moddulo Inception com Conexdes Residuais

A tnica diferenga entre uma combinacao direta de um Moddulo Inception com
Conexodes Residuais é uma camada de escala na saida do Modulo Inception. Aparentemente,
sem esse estagio de dimensionamento, a rede comega, apos algumas milhares de iteragoes,
a produzir apenas zeros. Os autores realizaram varias experiéncias para lidar com isso,
mas apenas diminuindo, por um fator entre 0,1 e 0,3, a saida inicial antes de adiciona-las
as entradas estabilizou o procedimento de otimizagao. A ilustracao genérica do Mddulo

Inception com Conexoes Residuais é apresentada na Figura 12.

3.8 Arquitetura Xception

Em 2016, Francgois Chollet langou o documento FEzxtreme Inception (Xception)
(CHOLLET, 2017), investigando a hip6tese de que as correlagoes entre canais podem ser
totalmente dissociadas das correlagoes espaciais. Para isso, o autor propoe a camada de
Convolugao Separavel por Profundidade. Vale ressaltar que, com 36 camadas de Convolucao
Separaveis por Profundidade estruturadas em 14 médulos (a maioria delas com Conexoes
Residuais), a arquitetura Xception alcangou bons resultados no conjunto de dados JET
(Hinton; Vinyals; Dean, 2015), um banco de dados de 350 milhdes de imagens com 17.000

rotulos possiveis, superando o desempenho das arquiteturas ResNet e ImageNet.
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Figura 12 — Uma ilustracao da arquitetura geral quando combinado Conexoes Residuais
com Modulo Inception.
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Fonte: (LANGKVIST; KARLSSON; LOUTFI, 2014).

3.8.1 Convolucdes Separaveis por Profundidade

A idéia por tras de uma camada de convolucao 2D sao recursos aprendidos di-
retamente de um espago 3D (largura, altura e canais). Assim, uma convolugao mapeia

correlacoes entre canais e espaciais simultaneamente.

Além disso, em um Moédulo Inception, uma convolugao é fatorada em um conjunto
de convolugoes 1 x 1, que sao influenciadas especificamente por correlagoes entre canais,
seguidas por convolugoes regulares (por exemplo, convolugoes 3 X 3 ou 5 x 5), que

mapeiam as correlagoes espaciais e os canais cruzados.

No entanto, em Convolugao Separavel por Profundidade, primeiro é realizada uma
convolucao em canal, que mapeia apenas correlagdes espaciais; entao, um conjunto de
convolugoes no sentido do ponto ¢ calculado, mapeando as correlagoes entre canais e, em
seguida, finalmente, todas as saidas de convolugbes sao concatenadas em profundidade.

Portanto, a correlacdo espacial é totalmente dissociada das correlagoes entre canais.

Entre os beneficios da Convolu¢ao Separavel por Profundidade sobre o Médulo
Inception classico estao uma redugao no nimero de parametros livres e uma execugao
mais eficiente. Essas duas caracteristicas sao valiosas para aplicativos moéveis ou mesmo

embarcados.

3.9 Arquitetura MobileNet

Em 2017, os pesquisadores do Google projetaram e langaram uma arquitetura
mobile-first chamada MobileNet (HOWARD et al., 2017a). Essa rede de 28 camadas é



3.10. Arquiteturas DenseNet 51

essencialmente (exceto a primeira camada) construida em convolugoes separaveis por
profundidade, que foram introduzidas por (HOWARD et al., 2017a) em 2016 e alcangaram,
em sua configuracio de linha de base, 99,1% da acurdcia de detec¢ao do InceptionV3
(SZEGEDY et al., 2015) (no banco de dados ImageNet) com 87,7% menos de pardmetros

e 88,6 % menos de operagoes.

A abordagem MobileNet distingue-se do modelo Xception pela introdugao de dois
hiperparametros (multiplicador de largura, multiplicador de resolugao), que permitem que
o modelo corresponda, de forma eficiente, as restrigoes de hardware dos sistemas moveis e

embarcados.

3.9.1 Multiplicadores de Largura

Para criar arquiteturas flexiveis e eficientes, os autores do MobileNets propoem um
hiperparametro «, também chamado de "multiplicador de largura". No artigo MobileNets,
esse parametro « é um fator de redugdo no nimero de convolugoes em canais, em camadas
de convolucao separaveis por profundidade. Além disso, a afeta quase quadraticamente o
nimero de pardmetros e o custo computacional do modelo. Observe que « € (0, 1], em

que 1 é a configuracao da linha de base do MobileNet.

3.9.2 Multiplicadores de Resolucao

O segundo hiperparametro proposto é o multiplicador de resolugao p. Na pratica,
esse parametro p adapta a arquitetura da rede para processar diferentes resolucoes de
entrada (largura e altura). Por exemplo, se p for igual a 1, a entrada de rede serd uma
imagem 224 x 224, se p for igual a 0,75, a entrada serd uma imagem 168 x 168 e assim
por diante. Observe que, como «, p € (0, 1] (sendo p = 1 a linha de base) e p também

tém um efeito quadraticamente sobre o custo computacional.

Assim, o multiplicador de largura e os hiperparametros de resolucao oferecem uma
troca 1til entre tamanho, precisao e laténcia, ao direcionar um sistema com limitagoes de

hardware.

3.10 Arquiteturas DenseNet

A Rede Convolucional Densa (DenseNet), proposta por Huang et al. (2017), esten-
deu o conceito de conexdes mais curtas, anteriormente explorado por (SZEGEDY et al.,

2015), compondo o que é chamado de Bloco Denso.
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3.10.1 Dense Blocks

Existem duas diferencas principais entre as arquiteturas DenseNet e ResNet. Pri-
meiro, em vez de executar conexoes mais curtas entre as camadas adjacentes, o DenseNet
conecta cada camada a todas as outras camadas com a mesma resolucao de entrada
(largura e altura). Esse conjunto de camadas interconectadas é denominado Bloco Denso.
Uma ilustracao de um bloco denso é apresentada na Figura 13. Segundo, toda camada

DenseNet executa uma concatenagao profunda das saidas anteriores, ao invés de somar.

Figura 13 — Tlustracao da arquitetura de um Bloco Denso.

Fonte: (HUANG et al., 2017).

Assim, como resultado dessa estratégia, o DenseNet supera ligeiramente os resulta-
dos de acuracia do ResNet na tarefa de deteccao do ImageNet, exigindo aproximadamente

55% menos pardmetros e 50% menos operacoes que o ResNet.

3.11 Arquiteturas NASNet

Com base no pressuposto de que projetar arquiteturas de classificagdo de imagem
precisas e eficientes geralmente é um processo complexo de engenharia de arquitetura, o
artigo Neural Architecture Search (NAS) (ZOPH; LE, 2016) explora a hipitese possivel de
aprender com eficiéncia uma arquitetura de modelo diretamente a partir de um conjunto
de dados de interesse. Inspirada nos experimentos de NAS, a equipe do Google Brain
propds um novo paradigma de design de arquiteturas convolucionais, o espago de busca
da NASNet.
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3.11.1 NASNet Search Space

Esse paradigma restringe o amplo espaco de pesquisa, combinando varios blocos
de construgao (por exemplo, identidade, convolugdo 1 x 3 e 3 x 1, convolugdo 1 x 7 e
7 x 1, maz pooling 5 x 5, convolugao 1 x 1, convolucao 3 x 3, convolugao separaveis
por profundidade 3 x 3 etc.), para formar uma rede inteira, em uma menor, procurando
apenas dois modulos arquitetura (célula normal e célula de redugao). Uma ilustragao
dos médulos de precisao (no ImageNet) encontrados no espago de pesquisa da NASNet
é apresentada na Figura 14. Esses modulos sao alternados e repetidos varias vezes para

compor a arquitetura final.

Figura 14 — Ilustracao dos moédulos da NASNet.
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Fonte: (ZOPH; LE, 2016).

Além disso, para acelerar esse processo de pesquisa, a NASNet se baseia na suposicao
de que é possivel transferir um médulo aprendido em um pequeno conjunto de dados, por

exemplo, CIFAR-10, para um maior, como o ImageNet.

Portanto, a NASNet alcancou resultados de acuracia de deteccao de tltima geracao
no conjunto de dados ImageNet, especificamente 82,7% no top 1 e 96,2% no top 5. Além
disso, em sua versao lite, 0o NASNet corresponde a eficiéncia dos parametros do MobileNet,
porém, é mais preciso e mais rapido. No entanto, vale ressaltar que, apesar de usar 500

GPUs Nvidia K40, a pesquisa de arquitetura mais rapida levou 4 dias.
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4 Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento da abordagem
proposta. No inicio do capitulo, sdo apresentadas as etapas que compoem este trabalho,
as quais explicam, de modo sucinto, a captura da imagem, a extracao de caracteristicas e

a classificacdo. Por ultimo, sao detalhadas as métricas de avaliagdo consideradas.

A Figura 15 representa o fluxo da metodologia, na qual o primeiro passo consiste
na aquisicao da imagem. A Secao 4.1 mostra o rob6 equipado com os dois tipos de cdmera
utilizados, bem como o mapa topoldgico do ambiente de navegacao, e a Se¢ao 4.2 explica
o procedimento para a captura das imagens. Tendo adquirido a imagem digital, torna-se
possivel a aplicacao dos extratores de caracteristicas citados nos capitulos precedentes. A
Secao 4.3 detalha como esses extratores de caracteristicas foram empregados. Em seguida,
o vetor de caracteristica, o qual foi obtido na etapa de extragao, é usado como entrada
para os classificadores realizarem a tarefa de predicao. A Secgdo 4.4 especifica a etapa de
predicao. Desse modo, o robd finaliza sua atividade de localizagdao, o que permite, portanto,

que conclua a sua tarefa de navegagao.

O sistema foi analisado com imagens de alta resolugdo provenientes de uma camera
convencional e, em seguida, com imagens a partir de uma camera omnidirecional. Os dois
campos de visdo obtidos foram modelados em simuladores, com o objetivo de efetuar um
estudo prévio com as imagens sintéticas resultantes. Posteriormente, foram consideradas

as imagens reais para a avaliacdo da tarefa de localizacao e navegacao do robo.

Figura 15 — Infograma da metodologia empregada na abordagem proposta.
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4.1 Mapa Topologico e Robo

Para este trabalho, foi utilizado um robd moével constituido de uma base de metal,
provido com dois motores, baterias, placas de circuito 16gico e um sistema de engrenagens.
A comunicagao com o robd é realizada através de telemetria, possuindo um software

proprio para a troca de dados com um microcontrolador.

A Figura 16(a) apresenta o robd equipado com uma cdmera de alta resolugao
(GoPro®), enquanto a Figura 16(b) mostra o robd com uma camera omnidirecional,
a qual possui uma lente para captura de imagens em 360 graus. A Tabela 3 apresenta
mais especificacoes do veiculo e das cAmeras utilizadas. A navegacao do rob6 é executada
em um ambiente do tipo interno, o qual consiste em um apartamento, como mostra a
Figura 17(c). A escolha deste ambiente deu-se por apresentar aspectos que favorecem o

seu reconhecimento, contribuindo para uma melhor navegacao do robo.

Tabela 3 — Especificagoes do robé mével considerado.

Caracteristicas do Robo Modvel

Modelo VEX EDR Kit
Motor Servo EDR 393
Navegacao Interno

Fonte de Energia 6 baterias NiMH 1.2V e 2600mAh
Caracteristicas da Camera GoPro®

Modelo GoPro Hero3+
Conexao sem Fio ~ Wireless LAN
Resolucao da Foto 12 MP
Caracteristicas da Camera Omnidirecional
Modelo das Lentes The Dot of Kogeto
Camera iPhone 6
Resolucao da Foto 8 MP
Fonte: Autor.

A Figura 17 contextualiza o mapa topolégico do apartamento, mostrando os nés
do local, os quais caracterizam pontos no apartamento, e estao disposto como apresenta
a Figura 17(a), sendo numerados de 1 a 6. As imagens foram capturadas em posigdes
estratégicas, situadas a partir desses nos. Essas posig¢oes referem-se a orientagao dentro
de cada né e sao rotuladas de cl a c15, representando as classes para a localizagao do
robd. Como exemplo, o robd pode encontrar-se na sala de estar do apartamento (né 4) e
posicionado de frente para a porta da varanda (classe 4) ou em diregao a sala de jantar
(classe 5). O sistema de visao computacional proposto nesse trabalho tem a capacidade de
identificar essas diferentes posigdes. As arestas do mapa topoldgico sao simbolizadas pelos

caminhos praticaveis pelo robd em sua navegacao, como demonstrado na Figura 17(b).
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Figura 16 — Robd mével usado na abordagem proposta.

(a) Robo equipado com camera GoPro®. (b) Robd equipado com cdmera omnidirecional.

Fonte: Autor.

Figura 17 — Mapa topolégico do ambiente interno (apartamento).
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V777777777771 VARANDA

(a) Vista superior do aparta- (b) Mapa topoldgico com nds e
mento. arestas. (c) Vista em perspectiva.

Fonte: Autor.

4.2 Captura de Imagens

O fornecimento das imagens sintéticas deu-se por meio de simuladores que possi-
bilitam a reconstrucao do ambiente com campo de visao convencional e omnidirecional.
Para a modelagem do ambiente com imagens da camera de alta resolucao foi utilizado o
simulador V-Rep (Rohmer; Singh; Freese, 2013). Foram adquiridas 40 imagens de cada
classe no ambiente sintético. Também foram capturadas 40 imagens para cada classe no

ambiente real. A aquisicao de uma quantidade de imagens consideravel para cada classe
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foi feita para que fosse estabelecido um funcionamento correto do sistema de navegagao,
abrangendo, dessa forma, possiveis circunstancias nas quais o robo esteja siatuado nas
proximidades do né, porém, nao exatamente nele. Para a modelagem do ambiente com
imagens da camera omnidirecional foi empregado, em conjunto, os simuladores Sketchup
(GASPAR, 2013) e V-Ray (LI-ZHEN, 2010). Foram capturadas 50 imagens por classe no
ambiente sintético e a mesma quantidade de imagens também foi adquirida no ambiente

real, com a mesma camera.

Desse modo, foram avaliados quatro bancos de imagens, como detalha a Tabela
4, totalizando 750 imagens. A Figura 18 mostra exemplos de imagens do ambiente real e
sintético para ambas as cidmeras consideradas. Essa imagens sdo referentes a classe 5, a

qual esta situada no no 4.

Tabela 4 — Especificagoes dos bancos de imagem.

Ambiente Real

Tipo de Camera | N. de imagens por classe | Resolucao das Imagens
GoPro 40 4000 x 3000
Omnidirecional 50 4160 x 3120

Ambiente Virtual

Tipo de Camera | N. de imagens por classe | Resolugcao das Imagens
GoPro 40 640 x 480
Omnidirecional 50 800 x 600

Fonte: Autor.
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Figura 18 — Amostras de imagens da classe 5 (né 4) para (a) ambiente real com camera
GoPro®, (b) ambiente real com cdmera omnidirecional, (c¢) ambiente virtual
com camera GoPro® e (d) ambiente virtual com cdmera omnidirecional.

(a) GoPro® (real). (b) Omnidirecional (real).

@)

(c) GoPro® (virtual). (d) Omnidirecional (virtual).
Fonte: Autor.

4.3 Extracao de Caracteristicas

Neste trabalho, a CNN utilizou o conceito de Transfer Learning, que esté relacionado
ao poder descritivo de uma CNN pré-treinada. Portanto, a camada totalmente conectada
(mais especificamente, a tltima camada convolucional) é removida e o redimensionamento
da entrada da camada removida em um vetor unidimensional é realizado (PAN; YANG,
2010; TAN et al., 2018). Apds esse processo, o modelo pré-treinado nao se comporta mais
como um classificador e, portanto, é usado como um extrator de caracteristicas O Transfer
Learning aplicado a CNN tem sido extensivamente empregado em diversos trabalhos
(GRUBINGER; CHASPARIS; NATSCHLAGER, 2017; MAZO et al., 2018; SUH et al.,
2018; LIN et al., 2018; WANG et al., 2019).

As arquiteturas CNN consideradas foram VGG16, VGG19, MobileNet, InceptionV3,
Xception, ResNet50 e InceptionResNetV2, NASNetMobile, DenseNet121, DenseNet169 e
DenseNet201, as quais sao pré-treinadas com o banco de dados ImageNet e usadas como
extratores de caracteristicas no sistema de visao computacional para navegacao de robo
mével, compondo a abordagem desenvolvida neste trabalho. A Tabela 5 mostra o niimero

de atributos retornado por cada arquitetura de CNN.
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Tabela 5 — Numero de atributos retornados por cada extrator de caracteristicas.

Arquitetura CNN Numero de Atributos

VGG16 512

VGG19 512

MobileNet 1024
InceptionV3 2048
Xception 2048
ResNet50 2048
InceptionResNetV2 1536
NASNetMobile 1056
DenseNet121 1024
DenseNet169 1664
DenseNet201 1920

Fonte: Autor.

4.3.1 Rede Neural Convolucional como Extrator de Caracteristicas

Essa topico detalha o processo de construcao e inicializacao das arquiteturas, seu
treinamento (com os bancos de dados de referéncia) e suas transformacoes em extratores

de caracteristicas.

4.3.1.1 Construcdo e Inicializacdo de Arquiteturas

Nos ltimos anos, especialmente apds 2012, o desempenho na tarefa de deteccao

de objetos aumentou significativamente com o desenvolvimento de varias arquiteturas da

CNN.

No entanto, como é inviavel avaliar a hipotese explorada neste trabalho em todas
as arquiteturas elaboradas pela comunidade cientifica, 11 arquiteturas respeitaveis (muitas
delas vencedores de desafios complexos, como ILSVRC (RUSSAKOVSKY et al., 2015) e
COCO (LIN et al., 2014)) sao selecionados para representar a classe de método CNN.

Mais especificamente, o grafico computacional que representa cada uma das arquite-
turas VGG16, VGG19, MobileNet, Xception, InceptionV3, ResNet50, Inception-ResNet-V2,
DenseNet169, DenseNet201, NASNetMobile e NASNetLarge é implementado e inicializado

conforme especificado em seus respectivos artigos.

4.3.1.2 Treinamento das Arquiteturas

A segunda etapa desta se¢do consiste em treinar as 11 arquiteturas contempladas
neste trabalho no banco de dados de referéncia, ou seja, o banco de dados do qual o

"conhecimento"é transferido.

Com base na premissa de que as caracteristicas/padroes aprendidos por uma CNN
para discriminar um conjunto de classes sao mais genéricos do que aqueles aprendidos a

discriminar apenas um subconjunto dessas classes, o banco de dados usado nesta etapa
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devem ter o maior nimero possivel de classes. Além disso, como todas as onze arquiteturas
foram elaboradas com o objetivo de solucionar o problema representado pelo banco de
dados ImageNet, que consiste em 1,2 milhao de imagens nao médicas e divididas em 1000
categorias, as metodologias de treinamento usadas por cada uma dessas arquiteturas sao

documentadas detalhadamente em seus respectivos artigos.

4.3.1.3 Convertendo CNNs em Extratores de Caracteristicas

Na terceira e tltima etapa desta secao, as CNNs treinadas no conjunto de dados
de referéncia sao convertidas em extratores de recursos. Entretanto, para isso, é necessario

entender as quatro transformacoes realizadas por essas redes neurais.

Primeiro, a imagem de entrada da CNN, ou seja, a imagem a ser processada, ¢
submetida inicialmente a uma sequéncia de transformagoes nao lineares, definidas de acordo
com a arquitetura utilizada. Mais especificamente, esse processo converte a imagem de
entrada em um conjunto de pequenas matrizes (em nenhuma das arquiteturas usadas neste
trabalho, a resolugdo dessas matrizes é maior do que 11 x 11 x 1). Posteriormente, cada
uma dessas matrizes é redimensionada para um vetor unidimensional. Entao, o conjunto
desses vetores é concatenado, formando assim um tnico vetor. Este vetor, por sua vez, pode
ser interpretado como os atributos extraidos pela CNN. O processo descrito é ilustrado
na Figura 19, onde NF'y,ip, cam simboliza a quantidade de filtros aplicados nas primeiras
camadas, NFy; cqam representa a quantidade de filtros aplicados na ultima camada e T,

¢ o tamanho da imagem original apés as transformacoes de todas as camadas da CNN.

Por fim, esses vetores de atributos sao submetidos a uma ou mais camadas total-
mente conectadas. Em geral, esse processo se assemelha ao processamento realizado pelos
classificadores Perceptron ou MLP. Deve-se notar que as fungoes de ativacao usadas nessas
camadas sao ReLU ou Sigmoid, para as primeiras camadas, e Softmax, para a tltima (se
a rede tiver apenas uma camada totalmente conectada, a funcao de ativagdo usada é a

Softmax).

No entanto, conforme ilustrado na Figura 20, as dltimas camadas totalmente
conectadas (usadas para treinar a rede no banco de dados de referéncia) sao removidas do

modelo.

Com isso, quando uma imagem ¢é submetida a essa arquitetura modificada, o
resultado nao pode mais ser interpretado como um conjunto de probabilidades de uma
imagem de entrada pertencente a uma determinada classe do conjunto de dados de
referéncia (ImageNet), mas como um vetor de informagao, que seria usado por camadas

totalmente conectadas para compor as probabilidades de classe.
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Figura 19 — Ilustracdo das duas primeiras etapas de uma CNN. No primeiro, a ima-
gem de entrada é submetida a uma sequéncia de camadas convolucionais
e sub-amostragem (pooling). No segundo, os resultados da primeira etapa
sao redimensionados e concatenados em uma tnica lista, chamada de deep
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Figura 20 — Ilustracao do processo usado para transformar uma CNN em um extrator de
caracteristicas.

Atributos Deep

2 ... 1000

Fonte: Autor.

Funcao de
ativacao




4.4. Métodos de Classifica¢io 63

4.4 Meétodos de Classificacao

Os classificadores utilizados nesse trabalho apresentam principios diversos, permi-
tindo a abrangéncia de diferentes aspectos. Naive Bayes é baseado em probabilidade e
estatistica, MLP consiste de uma rede neural artificial, KNN é uma técnica baseada em
distancia, Random Forest apresentada caracteristicas de um classificador de bagging e

SVM é fundamentada pela Teoria do Aprendizado.

No processo de classificacao, a técnica Naive Bayes operou com a fun¢ao de densidade
de probabilidade gaussiana. O hiperparametro k do classificador kNN foi escolhido por
meio de uma pesquisa em grade (grid search), testando os valores impares de 1 a 11.
O MLP realizou seu treinamento usando o método Levenberg-Marquardt e neurdnios
variando de 2 a 1000 na camada oculta . O SVM usou kernels Linear, Polonomial e
RBF, e hiperparametros C e v com os valores 27°, 274 273 . 215 and 271°, 2714 23,
respectivamente. Os hiperparametros do MLP e da SVM foram determinados através de
validagdo cruzada (cross validation) com 10-folds. A busca aleatéria a partir do Random
Forest foi usada para encontrar: o nimero de atributos para a melhor divisao (1,2,3, ... ou
10); a profundidade maxima da &rvore a ser utilizada (6 ou nenhuma), o ntimero minimo
de amostras necessarias para dividir um né interno (1,2,3, ... ou 10), o nimero minimo de
amostras por folha a serem empregadas (1,2,3, ... ou 10), se amostras de autoinicializagao
devem ser usadas na construcao de arvores ou nao, e qual fun¢ao deve ser usada para medir
a qualidade de uma divisdo (gini ou entropia). Além disso, o processo de treinamento do

Random Forest utilizou 3000 estimadores.

4.5 Analise de Desempenho

A seguir, sao detalhados os pardmetros utilizados para avaliacao do resultados

atingidos, verificando o desempenho da abordagem proposta neste trabalho.

4.5.1 Métricas de Avaliacao

Para avaliar a performance dos classificadores na abordagem proposta, quatro
métricas de avaliagdo foram consideradas, as quais sdao: Acuracia, F1-Score, Recall e
Precision (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). O célculo dessas medidas é feito segundo a
matriz de confusdo. E importante destacar que a classe corresponde & posicio e a direcao

do rob6 no ambiente, segundo o mapa topoldgico.

Para calcular cada métrica de avaliacdo, é necessario conhecer as seguintes defini¢oes:

e Verdadeiro Positivo (VP): equivale a quantidade de predigdes as quais afir-

mam que o robd foi corretamente localizado pelo método de classificagao;
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e Verdadeiro Negativo (VN): equivale a quantidade de predigoes as quais afir-
mam que outra localizacao foi corretamente prevista pelo método de classificacao;

e Falso Positivo (FP): equivale & quantidade de predigdes as quais afirmam que
outra localizacao foi incorretamente prevista como localizagdo em avalia¢ao pelo
método de classificagao;

e Falso Negativo (FIN): equivale & quantidade de predigoes as quais afirmam
que a localizacao em analise foi incorretamente prevista como outra localizagao

pelo modelo de classificacao.

A Tabela 6 apresenta a matriz de confusao que retrata as localiza¢des do robo
preditas correta ou incorretamente por um método de classificacdo. A classe 2 encontra-
se destacada, em azul, na Tabela 6, visando um melhor entendimento das métricas

consideradas. Com base na quantidade de classas, observa-se que a matriz é de ordem 15.

Tabela 6 — Matriz de confusao para um problema de classificacdo multiclasse.

Classe Prevista
Classe Real 1 3 15

1 VP FN FN FN FN
I P VX PN FN EN
3 FP FN VP FN FN

: FP FN FN VN FN

15 FP FN FN FN VN

Fonte: Autor.

A Acurécia representa a quantidade de acertos dividido pela quantidade de predigoes,
nao ponderando as desproporcoes entre a localizagdo analisada e as demais. Essa medida

¢ calculada segundo a Equacao 4.1.

, n°. total de acerto
Acuracia = : (4.1)
n°.- total de amostras no conjunto de dados

O Recall é a fracao de verdadeiros positivos, ou seja, essa métrica representa a
eficiéncia do sistema em indicar corretamente a localizagao para situagdes em que o robo

realmente estd no local previsto. Essa métrica é calculada a partir da Equacao 4.2.

VP
RGCCLH = m (42)

O Precision consiste na parcela de verdadeiros positivos relativa a todas as predigoes

positivas. Essa medida é calculada conforme a Equagao 4.3.

iy VP
Precision = VPLEN (4.3)
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O F1-Score caracteriza a relacdo entre as métricas Recall e Precision, de forma
mais especifica, corresponde a média harmoénica entre Recall e Precision. Essa métrica é

calculada de acordo com a Equacgao 4.4.

FlScore — 2 x Precision x Recall (4.4)

Precision + Recall

4.5.2 Validacdo Cruzada

A validacdo cruzada (cross wvalidation) é uma técnica, baseada em estatistica,
bantante empregada para analise e comparagao de métodos de classificacao. Ela consiste
nas divisao dos dados em dois grupos diferentes, um grupo para a fase de treinamento e

outro grupo para a fase de teste dos algoritmos (STONE, 1974).

H& dois tipos mais comuns de validacao cruzada: hold out e k-fold. O textithold
out fraciona o conjunto de amostras em dois subconjuntos, em que um dos subconjuntos é
dedicado para a etapa de treinamento e o outro para a etapa de validagao. Neste trabalho,
cada base de dados formada pelos atributos resultantes apds a etapa de extracao de
caracteristicas, teve seus padroes dividido em dois conjuntos, onde oitenta por cento das
amostras foram destinadas para a fase de treinamento e o remanescente foi submetido

para a fase de teste. Foram realizadas 10 itera¢oes desse processo.

Quanto ao k-fold, ele efetua a particao das amostras em k subgrupos. Sao executadas
k iteragOes para o treinamento e, em cada uma, um subconjunto ¢ dedicado para a etapa
de teste, enquanto os subconjuntos restantes formam o conjunto destinado pars o treino,
ou seja, sao aplicados k-folds para a fase de treinamento e os outros folds sao destinados
para a fase de teste do algoritmo. Em nossa abordagem, para cada repeticao do hold out,
foi considerada a validagao cruzada com 10 folds e, ainda, a busca em grade (grid search)
(HAYKIN, 2008).
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5 Resultados

Os resultados desta dissertacdo sao apresentados em duas etapas. Na primeira
etapa, todas as combinacoes de arquiteturas CNN com os classificadores considerados
tiveram suas métricas de avaliacdo comparadas. A anélise é realizada a partir dos quatro
conjuntos de imagens provenientes do ambiente real e sintético através dos dois tipos de
camera: GoPro® e omnidirecional. Na segunda etapa, as melhores combinacoes tém seus

tempos de processamento analisados.

Os experimentos foram realizados em um iMac com processador Core i5 2.5 GHz,
4GB RAM e sistema operacional Mac OS X Mojave 10.14.6. Tanto os extratores quanto

os classificadores foram implementados em Python.

5.1 Andlise de Desempenho

A seguir, sao apresentados os valores de Acuracia, F1-Score, Recall e Precision
retornados pelo processamento dos bancos de imagens em ambiente real e simulado, a

partir da captura realizada com a camera GoPro® ¢ com a camera omnidirecional.

5.1.1 Resultados no Ambiente Real

Primeiramente, foram processados os bancos compostos por imagens capturadas
no ambiente real. As arquiteturas de CNN foram aplicadas nas imagens dando origem aos

vetores de entrada dos classificadores.

As Tabelas 7, 8, 9 e 10 apresentam os valores médios e desvios padroes de Acu-
racia, Recall, Precision e F1-Score, respectivamente, retornados pelas combinagoes das
arquiteturas de CNN com os classificadores, considerando as imagens do ambiente real,
tanto com o campo de visao convencional quanto com o campo de visao omnidirecional.

Os melhores valores estdo destacados em verde.

Observando a Tabela 7, pode-se afirmar que os melhores valores de Acuracia foram
atingidos pelas imagens da camera GoPro®, com as quais todas as arquiteturas de CNN
conseguiram alcangar uma Acuracia de 100%, em combinac¢ao com, pelo menos, trés
classificadores. A tinica excecao é a arquitetura NASNetMobile, que nao atingiu 100% de
Acuracia em nenhuma combinacao. Porém, o maior valor de Acuréacia retornado por essa
arquitetura foi de 98,833%, nimero considerado bastante satisfatério. Ainda observando a
Tabela 7, quanto as imagens omnidirecionais, a combinagao que retornou o maior valor de
Acuréacia foi VGG16 com Random Forest, com o valor de 98,667%.
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Tabela 7 — Acuracia alcangada, no ambiente real, pelas arquiteturas CNN e extratores
classicos em combinacao com os classificadores a partir das imagens da camera

GoPro® e da cAmera omnidirecional.

GoPro Real

Classificador .
Arquitetura CNN Naive Bayes MLP kNN

VGG16 100,000-+0,000 [l 100,000-+0,000 [l 100,000-+0,000
VGG19 100,000--0,000 [l 100,000--0,000 [l 100,000--0,000
MobileNet 100,000+0,000 [l 100,000--0,000 [l 100,000-+0,000
InceptionV3 100,000--0,000 [l 100,000--0,000 [l 100,000+-0,000
Xception 99,667+0,408  BOONOIERIOINE  99,83340,333
ResNet50 98,833+1,000  RIVERUIEZ VIV
InceptionResNetV2 SCOOONERRNIE  99,50040,408
NASNetMobile 99,667+0,667 99,833+0,333 99,833-+0,333
DenseNet121 99,833+0,333 99,83340,333 99,83340,333
DenseNet169 100,000-+0,000 |l 100,000-+0,000
DenseNet201 100,000+0,000 |l 100,000-+0,000

RF

100,000-:0,000
100,000-:0,000
99,833+0,333

100,000+0,000

99,833+0,333

100,000+0,000

99,833+0,333
99,833+0,333
100,000-:0,000

SVM(Linear)

100,000-:0,000
100,000::0,000
100,000-:0,000
100,000::0,000
100,000+:0,000
100,000::0,000
100,000+:0,000

99,833+0,333

100,000::0,000
100,000-:0,000
100,000::0,000

SVM(Polin.)

99,667+0,667
99,333+0,333
99,833+0,333
96,833+1,333
98,333+1,394
99,500,667
70,667+4,028
99,833+0,333
95,001,394
97,667+0,816
97,167+1,871

SVM(RBF)

100,000-:0,000
100,000::0,000
99,833+0,333
100,000::0,000
100,000-:0,000

100,000-:0,000
100,000::0,000

SVM(Linear)

SVM(Polin.)

SVM(RBF)

Omni Real
Arquitetura ONN Classificador | .. Bayes MLP kNN RF
VGG16 95,867+1,293 98,133+1,485 98,400-£0,800
VGG19 96,667-+0,943 97,467+1,222 98,267+0,998 98,000+1,265
MobileNet 95,467+0,653 98,133+0,777 97,733+0,800
InceptionV'3 92,800+1,950 98,0000,943 98,133+0,884 97,6001,236
Xception 95,067+0,680 97,467+1,147 98,400+0,998 96,933+0,800
ResNet50 89,8672,286 97,067+1,373 98,000£0,422 97,600:£0,680
InceptionResNetV2 92,4001,497 96,8000,499 96,9330,680 97,067£0,680
NASNetMobile 92,933+0,904 96,533+0,980 96,133+1,424 97,067+1,373
DenseNet121 98,5330,777 [ BERES K]
DenseNet 169 94,933+1,960 98,133+0,499 97,733+0,904
DenseNet201 95,067+1,497 98,00040,730 98,267+0,533 97,600+0,680

98,000+1,193
98,533+0,777
97,600£1,236
97,333+0,943
98,2670,680
97,4670,499
97,467+1,147
98,267+0,533
98,000+0,596
98,267+0,533

91,200+1,424
93,467+2,437
95,3330,422
90,933+1,373
96,400+0,533
83,333+1,978
91,867+1,904
94,667+1,333
85,4671,424
91,467+1,360
92,800+2,325

98,533-:0,980

98,533+0,777
98,8000,653
97,733+1,373
98,133+0,777
98,267+0,327
97,7330,680
97,467+1,147
98,2670,327
98,267-£0,904
98,400+0,533

Fonte: Autor

Analisando a Tabela 8, despreende-se também que os maiores valores de Recall

foram alcancados pelas imagens da camera GoPro®, com as quais todas as arquiteturas

de CNN conseguiram alcancar um Recall de 100%, em combinagdo com, pelo menos, trés

classificadores. A tnica excecao também é a arquitetura NASNetMobile, que nao atingiu

100% de Recall em nenhuma combina¢ao. Contudo, o maior valor de Recall atingido

por essa arquitetura foi de 98,833%, resultado considerado bastante satisfatério. Ainda

analisando a Tabela 8, quanto as imagens omnidirecionais, o maior valor de Recall foi

retornado pela associagdo da arquitetura MobileNet com SVM(RBF), a qual atingiu

98,800%.

De acordo com a Tabela 9, ainda é possivel afirmar que os melhores valores de

Precision foram alcangados pelas imagens da camera GoPro®, com as quais todas as

arquiteturas de CNN alcancaram um Precision de 100%, em combinagao com, pelo menos,

trés classificadores. A excecao ainda é a arquitetura NASNetMobile, que nao atingiu

100% de Precision em nenhuma associacao com classificador. Todavia, o maior valor

de Precision atingido por essa arquitetura foi de 99,852%, que é considerado bastante

convincente. Quanto as imagens omnidirecionais, ainda de acordo com a Tabela 9, a

combinagao MobileNet com SVM(RBF) alcangou o maior valor de Precision, com a marca

de 98,909%.

Conforme a Tabela 10, as imagens resultantes da captura com a camera GoPro®

também proporcionaram os maiores valores de F1-Score, com as quais todas as arquiteturas

de CNN retornaram F1-Score de 100%, em combina¢ao com, pelo menos, trés classificadores.

A excecao também é a arquitetura NASNetMobile, que nao atingiu 100% de F1-Score
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Tabela 8 — Recall alcangado, no ambiente real, pelas arquiteturas CNN e extratores
classicos em combinacao com os classificadores a partir das imagens da camera

GoPro® e da cAmera omnidirecional.

GoPro Real
Classificador | i ¢ Bayes MLP KNN RF SVM(Linear) ~ SVM(Polin)  SVM(RBF)
Arquitetura CNN

VGG16 100,000+0,000 [l 100,000-0,000 [ 100,000--0,000 [l 100,000+0,000 il 100,000+0,000 JESCHEXXIIAN 100,000+0,000
VGG19 100,000--0,000 il 100,000-0,000 [l 100,000-+-0,000 |l 100,000-+0,000 |l 100,000-+0,000 ESHIREEENEE M 100,000-+0,000

MobileNet FOOOIUDESONG]  EOONODEINO] EOMKOOEDNG] — 99,833+0,333  ERONOGEIROG]  99,833+0,333  99,833+0,333
InceptionV3 100,000-+0,000 [ 100,000-+0,000 il 100,000-+0,000 100,000-0,000 [EEIEERESIEEIN 100,000+0,000
Xeception 99,667+0,408  BOOMOIELENNE  99,833+0,333 [EEREERUECEII 100,000-+0,000 [EECEEEES IS 100,000-0,000
ResNet50 KR 2SR 100,000-:0,000 100,000::0,000 EESKVEDIXIIEN 100,000-:0,000
InceptionResNetV2 SOONOIESINE  99,500+0,408 99,833+0,333  BOINOESOOON]  70,667+4,028  BLOOEVRIGNE

NASNetMobile 99,667+0,667 99,833+0,333 99,833+0,333 99,833+0,333 99,833+0,333  99,833+0,333  99,833-+0,333
DenseNet 121 99,833+0,333 99,83340,333 [RESREZIE-L I 100,000+0,000 |l 100,000+0,000 [EEEXVI(ESIELYEN 100,000+0,000
DenseNet169 100,000+0,000 |l 100,000-+0,000 [l 100,000--0,000 |l 100,000+0,000 [l 100,000+0,000 JEIAIIEXRIGIN 100,000-+0,000
DenseNet201 100,000-+0,000 il 100,000-0,000 [l 100,000+-0,000 |l 100,000-+0,000 |l 100,000-+0,000 JEISIEIRIGMM 100,000-+0,000

Omni Real
Classificador Bayes MLP kNN RF SVM(Linear) ~ SVM(Polin)  SVM(RBF)
Arquitetura CNN

VGG16 05,867+1,293 08,133+1,485 08,400%0,800 08,000+1,193  91,200+1,424  98,533%0,980

VGG19 96,667+0,943 97,467+1,222 98,26740,998 98,000%1,265 98,53340,777  93,467+2,437  98,533%0,777
MobileNet 95,467+0,653 98,133+0,777 97,733+0,800 95,333+0,422

InceptionV3 92,80041,950 98,00040,943 98,133+0,884 97,600+1,236 97,600+£1,236  90,933+1,373  97,733+1,373

Xeeption 95,067+0,680 97,467+1,147 98,40040,998 96,93340,800 97,33340,943  96,400+0,533  98,133+0,777

ResNet50 89,867+2,286 97,067+1,373 98,00040,422 97,60040,680 98,2674+0,680  83,333+1,978  98,267+0,327

InceptionResNet V2 92,40041,497 96,8000,499 96,933+0,680 97,067-+0,680 97,467+0,499  91,867+1,904  97,733-0,680

NASNetMobile 92,93340,904 96,53340,980 96,13341,424 97,067+1,373 97,467+1,147  94,667+1,333  97,467%1,147

DenseNet121 98,533£0,777 98,13340,653 08,2674+0,533  85,467+1,424  98,26740,327

DenseNet169 94,933+1,960 98,13340,499 98,53341,147 97,733+0,904 98,0004£0,596  91,467+1,360  98,267-0,904

DenseNet201 95,067+1,497 98,00040,730 98,267+0,533 97,60040,680 98,2674+0,533  92,800+2,325  98,400+0,533

Fonte: Autor

Tabela 9 — Precision alcancado, no ambiente real, pelas arquiteturas CNN e extratores

;. . ~ . . . A
classicos em combinagao com os classificadores a partir das imagens da camera
® R s
GoPro¥ e da camera omnidirecional.
GoPro Real
Classificador | 5 Boves MLP kNN RF SVM(Linear) ~ SVM(Polin.)  SVM(RBF)
Arquitetura CNN ; )
VGG16 100,000--0,000 [l 100,000-0,000 [l 100,000-+-0,000 [l 100,000-+0,000 [l 100,000-+0,000 [IEERAEIUEERN 100,000-+0,000
VGG19 100,000-+-0,000 il 100,000-0,000 [l 100,000+-0,000 |l 100,000-+0,000 |l 100,000-+0,000 JEEFUIEARLIM 100,000-+0,000
MobileNet 100,000+-0,000 [l 100,000-:0,000 [l 100,000--0,000 JEECFXTPENGIIIN 100,000-0,000 ECREPEN DL TR DRSO
InceptionV3 100,000-+0,000 [l 100,000-+0,000 |l 100,000-+0,000 100,000-0,000 EIAEGETRPIM 100,000+0,000
Xeeption 99,70440,363  EOONGIEOINE  99,85240,296 99,852+0,296  EOIDIEIMIN]  98,530+1,246  ELONOIEIRN]
ResNet50 99,073+0,773  REUUUDEIRIN) EOOREROR]  99,58540,542  BINKIERIRIY
InceptionResNetV2 100,000-£0,000 99,55640,363 99,85240,296 100,000-+0,000 [EEIREIEERY. M 100,000+0,000
NASNetMobile 99,685+0,630 99,85240,296 99,85240,296 99,85240,296 99,85240,296  99,852+0,296  99,852+0,296
DenseNet121 99,85240,296 99,85240,296 99,85240,296 100,000+0,000 [EIATIENREIN 100,000--0,000
DenseNet169 100,000-0,000 [l 100,000-:0,000 |l 100,000-:0,000 100,0000,000 [EEERPLEDIXI VSN 100,000--0,000
DenseNet201 100,000+0,000 [l 100,000-0,000 [l 100,000--0,000 |l 100,000+0,000 [l 100,000+0,000 JEIFPIESWIMM 100,000-+0,000
Omni Real
Classificador | .\ Bayes MLP KNN RF SVM(Linear) ~ SVM(Polin.)  SVM(RBF)
Arquitetura CNN
VGG16 96,296+1,237 08,327+1,331 98,56610,718 08,244+1,048  93,058£1,035  98,66310,896
VGG19 97,08140,808 97,65141,123 98,366+0,975 98,131+1,184 98,630£0,732  94,370+2,016  98,648-0,730
MobileNet 95,996+0,679 98,272+40,748 98,698+0,900 97,998+0,681 95,762+0,410
InceptionV3 93,705+1,821 98,19840,864 98,30440,765 97,86641,009 97,95040,947  92,585+1,219  98,072+1,077
Xception 95,63740,721 97,67941,040 98,509-0,931 97,230-0,596 97,500£0,930  96,743+0,467  98,230-£0,784
ResNet50 91,446+1,791 97,35441,130 98,11440,460 97,81540,579 98,43240,620  87,494+1,585  98,378+0,341
InceptionResNetV?2 93,295+1,221 97,11240,363 97,18340,534 97,39140,481 97,76140,407  93,975+0,893  97,978+0,628
NASNetMobile 93,696+0,865 96,735+0,968 96,365+1,399 97,294+1,256 97,619+1,121  95,265+1,264  97,619+1,121
DenseNet121 98,36740,572 08,4560,486  88,88441,320  98,512+0,237
DenseNet 169 95,529+1,704 98,33140,477 98,695+1,019 98,07240,682 98,21040,581  92,771+1,302  98,420+0,875
DenseNet201 95,810+1,183 98,23440,669 98,456+0,372 97,870-0,550 98,43240,484  94,031+£1,995  98,554-0,506

Fonte: Autor

em nenhuma combinagao. Entretanto, o maior valor de F1-Score conseguido por essa

arquitetura foi de 99,833%, ntimero considerado bastante satisfatério. Com relacao as

imagens omnidirecionais, ainda segundo a Tabela 10, a associagdo da arquitetura MobileNet
com SVM(RBF) também retornou o melhor valor da métrica, com 98,788% de F1-Score.
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Tabela 10 — F1-Score alcancado, no ambiente real, pelas arquiteturas CNN e extratores
classicos em combinacao com os classificadores a partir das imagens da camera

GoPro® e da cAmera omnidirecional.

GoPro Real

Classificador .
Arquitetura CNN Naive Bayes MLP kNN

VGG16 100,000-+0,000 [l 100,000-+-0,000 [l 100,000-+0,000
VGG19 100,000--0,000 [l 100,000--0,000 [l 100,000--0,000
MobileNet 100,000+0,000 [l 100,000--0,000 [l 100,000--0,000
InceptionV3 100,000--0,000 [l 100,000-+-0,000 [l 100,000+-0,000
Xeception 99,665+0,410  EOONOIESONNN  99,83340,335
ResNet50 98,809+1,028  RIVERUIEZ NV
InceptionResNetV2 SOONONENON  99,498+0,410
NASNetMobile 99,666+0,668 99,833+0,335 99,833-+0,335
DenseNet121 99,83340,335 99,83340,335 99,83340,335
DenseNet169 100,000-+0,000 |l 100,000-+-0,000
DenseNet201 100,000+0,000 |l 100,000-+0,000

RF

100,000-:0,000
100,000-:0,000
99,833+0,335

100,000+0,000

99,833+0,335

100,000+0,000

99,833+0,335
99,833+0,335
100,000-:0,000

SVM(Linear)

100,000-:0,000
100,000::0,000
100,000-:0,000
100,000::0,000
100,000-:0,000
100,000::0,000
100,000+:0,000

99,833+0,335

100,000::0,000
100,000-:0,000
100,000::0,000

SVM(Polin.)

99,6650,669
99,331+0,335
99,833+0,335
96,850+1,310
98,321+1,397
99,494:0,676
71,585+4,128
99,833+0,335
94,781+1,613
97,700+0,799
97,134:1,932

SVM(RBF)

100,000-:0,000
100,000::0,000
99,833+0,335
100,000::0,000
100,000::0,000

100,000-:0,000
100,000::0,000

Omni Real
Classificador |\ e Bayes MLP KNN RF SVM(Linear) ~ SVM(Polin.) ~ SVM(RBF)
Arquitetura CNN h h :
VGG16 05,820+1,313 08,128+1,487 08,393%0,805 07,081+1,210  91,106+1,506  98,527+0,985
VGG19 96,67940,939 97,455+1,232 98,248+1,023 97,980+1,292 98,5234+0,791  93,377+2,483  98,521+0,792
MobileNet 95,4510,624 98,1130,789 98,5140,990 97,717+0,824 95,329+0,395
InceptionV3 92,63242,029 97,96740,971 98,10140,920 97,583+1,244 97,562+1,278  90,710+1,385  97,695+1,414
Xeeption 95,07440,673 97,47241,136 98,397+1,000 96,94140,786 97,33540,935  96,398+0,546  98,131+0,777
ResNet50 89,65242,368 97,065+1,370 97,97240,431 97,590+0,686 98,245+0,606  83,013+2,185  98,247+0,340
InceptionResNetV2 92,287+1,471 96,81640,467 96,93240,695 97,03440,691 9745240516 92,075+1,772  97,733+0,696
NASNetMobile 92,89140,879 96,481-0,990 96,112+1,439 97,055+1,381 97,44441,170  94,640+1,320  97,444+1,170
DenseNet121 98,14440,646 08,2724+0,530  85,175+1,530  98,26440,328
DenseNet169 94,91641,974 98,11740,511 98,518+1,166 97,72340,910 97,9834+0,613  91,306+1,427  98,245+0,921
DenseNet201 95,06141,500 98,00940,728 98,26440,524 97,600+0,663 98,26140,536  92,830+2,306  98,394+0,544

Fonte: Autor

5.1.2 Resultados no Ambiente Virtual

Em seguida, similarmente ao processo realizado com as imagens do ambiente

real, foram processados os bancos de imagens sintéticas. As arquiteturas de CNN foram

aplicadas nas imagens dando origem aos vetores de entrada dos classificadores.

As Tabelas 11, 12, 13 e 14 exibem os valores médios e desvios padroes de Acuracia,

Recall, Precision e F1-Score, respectivamente, alcancados pelas combinagoes das arqui-

teturas de CNN com os classificadores, considerando as imagens do ambiente simulado,

tanto com o campo de visao convencional quanto com o campo de visao omnidirecional.

Os melhores valores estao destacados em verde.

Analisando as Tabelas 11, 12, 13 e 14, podemos notar que em ambos os banco de

imagens sintéticas ha combinag¢des que atingiram 100% de Acuracia, Recall, Precision e

F'1-Score. Porém, com as imagens sintéticas omnidirecionais, a quantidade de associagoes

que alcancaram o valor maximo nas métricas é maior, com destaque para a arquitetura

MobileNet, que atingiu 100% em todas as métricas em conjunto com a maioria dos

classificadores, com excecao do método Floresta Aleatoria.

Dentre as combinagoes que retornaram 100% de Acuracia, Recall, Precision e

F1-Score destacam-se as associagoes da arquitetura VGG16 com os classificadores kNN,
SVM(Linear) e SVM(RBF) e da arquitetura MobileNet com kNN, pois, essas mesmas

combinagoes, atingiram o valor maximo nas métricas em ambos os bancos de imagens

sintéticas.
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Tabela 11 — Acuracia alcangada, no ambiente virtual, pelas arquiteturas CNN e extra-
tores cldssicos em combinagao com os classificadores a partir das imagens da

cAmera GoPro

e da camera omnidirecional.

GoPro Virtual

Classificador

Arquitetura CNN Naive Bayes MLP kNN RF SVM(Linear) SVM(Polin.) SVM(RBF)
VGG16 98,70420,512 EEGEREXISER N 100,000--0,000 [EESEHZXEENN 100,000--0,000 [EERIEIESYSTYENN 100,000-:0,000
VGG19 98,00440,292 99,80140,067 99,934+0,081 99,801+0,067 99,967+0,067 87,08843,537 99,967+0,067
MobileNet 99,47040,217 99,933+0,133  [OOGDIENNIN]  99,933+0,133 99,933+0,133 99,93340,133 99,967+0,067

InceptionV3 96,94740,411 99,536+0,121 99,6350,245 99,237+0,246 99,834£0,105 29,705420,852 99,867+0,125
Xception 97,37740,676 99,6680,297 99,635+0,123 99,469+0,193 99,967+0,067 40,506419,856 99,967+0,067
ResNet50 95,01940,931 99,138::0,240 99,104::0,340 99,005+0,229 99,769-+0,221 34,514421,696 99,76940,221
InceptionResNet V2 93,958£0,488 99,436:£0,307 99,336£0,258 98,307+0,693 99,602-£0,166 89,97640,874 99,602:0,166
NASNetMobile 90,068+1,147 98,938+0,415 97,078+0,790 98,805+0,607 99,502-£0,180 97,24240,624 99,40340,288
DenseNet 121 97,57240,663 99,6010,343 99,867+0,125 99,835+0,148 99,835+0,148 43,689416,080 99,80140,123
DenseNet 169 97,07640,748 99,80040,125 99,900+0,082 99,800+0,245 99,933+0,082 33,969423,605 99,93340,082
DenseNet201 97,67640,428 99,967+0,067 99,801+0,125 99,801+0,163 99,967+0,067 39,006425,099 99,967+0,067
Omni Virtual
Classificador | . 0 Bayes MLP kNN RF SVM(Lincar) SVM(Polin.) SVM(RBF)

Arquitetura CNN |
VGG16 100,000-:0,000 [ 100,000--0,000 [ 100,000-:0,000 [IEEETIEPIIANN 100,000--0,000 IEEEEETUPIIANNN 100,000--0,000
VGG19 100,000-+0,000 IEETETTENTTTIIN 100,000--0,000 [N EEERIELYENN 100,000-:0,000 Jll 100,000-:0,000 |l 100,000-+0,000
MobileNet 100,000-+0,000 100,0004-0,000 99.867+0,267 100,000-+-0,000 [l 100,000-+-0,000 |l 100,000+0,000

InceptionV3 99,60040,533 99,733+0,327 99,867+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 98,800+1,067 99,86740,267
Xception 99,73340,327 99,867+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,86740,267 99,867+0,267
ResNet50 99,867:+0,267 100,000+ 100,0000,000 98,667+0,943  [FIUCNIEIEIY
InceptionResNet V2 99,73340,533 99,867+0,267  EODNOUEDRN] BONNOOESOONN]  99,733+0,533 99,6004+0,533  EOOOIELN]
NASNetMobile 96,40041,555 99,867+0,267 99,867+0,267 99,333+0,843 99,867+0,267 98,93340,533 99,8670,267
DenseNet121 9,86720.267 99.60040.533
DenseNet 169 99,86740,267 99,733+0,327 99,867+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,73340,327 99,8670,267
DenseNet201 99,86740,267 99,867-+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,06740,998 99,86740,267

Fonte: Autor

Tabela 12 — Recall alcancado, no ambiente virtual, pelas arquiteturas CNN e extratores
classicos em combinacao com os classificadores a partir das imagens da camera

GoPro®

e da camera omnidirecional.

GoPro Virtual

Classificador

Arquitetura CNN Naive Bayes MLP kNN RF SVM(Linear) SVM(Polin.) SVM(RBF)
VGG16 98,704+0,512 99,933+0,133  |NUUNNUERNN]  99,967+0,065  EXUUUUERORIIY  37,596+27,194  XUUGURERGON]
VGG19 98,90440,292 99,80140,067 99,934+0,081 99,801+0,067 99,967+0,067 87,08843,537 99,967+0,067
MobileNet 99,470+0,217 99,933+0,133 99,933+0,133 99,933+0,133 99,93340,133 99,967+0,067
InceptionV3 96,94740,411 99,536+0,121 99,635+0,245 99,237+0,246 99,834£0,105 29,705420,852 99,86740,125
Xception 97,37740,676 99,6680,297 99,635+0,123 99,469+0,193 99,967+0,067 40,506419,856 99,96740,067
ResNet50 95,01940,931 99,1380,240 99,104::0,340 99,005+0,229 99,769+0,221 34,514421,696 99,76940,221

InceptionResNet V2 93,958:0,488 99,4360,307 99,336:0,258 98,3070,693 99,602-£0,166 89,97640,874 99,602:0,166
NASNetMobile 90,968+1,147 98,938+0,415 97,078+0,790 98,805+0,607 99,502:0,180 97,24240,624 99,40340,288
DenseNet 121 97,57240,663 99,6010,343 99,867+0,125 99,835+0,148 99,835+0,148 43,689416,080 99,80140,123
DenseNet 169 97,07640,748 99,800+0,125 99,900+0,082 99,800+0,245 99,933-£0,082 33,969423,605 99,93340,082
DenseNet201 97,67640,428 99,967+0,067 99,801+0,125 99,801+0,163 99,967+0,067 39,006425,099 99,967+0,067

Omni Virtual
Classificador | \.i\ o Bayes MLP KNN RF SVM (Lincar) SVM(Polin.) SVM(RBF)
Arquitetura CNN ; )
VGG16 100,000--0,000 Jlif 100,000-:0,000 JJjj 100,000--0,000 EEEEGZEPIIANN 100,000-:0,000 [EEEGEZP AN 100,000-:0,000
VGG19 100,000--0,000 JESTETTESSTTINNE 100,000--0,000 [EEKIKELEXRSIANN 100,000-:0,000 [l 100,000-+-0,000 Jll 100,000-:0,000
MobileNet 100,000-+0,000 SOONONEDNOI  99,867+0,267 100,000+0,000 100,000+0,000
InceptionV3 99,60040,533 99,733+0,327 99,867+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 98,800+1,067 99,867+0,267
Xception 99,73340,327 99,8670,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,86740,267 99,8670,267
ResNet50 99,86740,267 100,000-0,000 il 100,000+0,000 98,667+0,943 100,000-0,000

InceptionResNet V2 99,73340,533 99,867+0,267  EODKOUEDRN]  BOONIOEROONG]  99,733+0,533 99,600+0,533  EOMOIEZNN]
NASNetMobile 96,40041,555 99,867-0,267 99,867-0,267 99,3330,843 99,867-+0,267 98,93340,533 99,8670,267
DenseNet121 9.86720.267 99.600+0.533
DenseNet 169 99,86740,267 99,733+0,327 99,867+0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,73340,327 99,867+0,267
DenseNet201 99,86740,267 99,867:0,267 99,867-0,267 99,867+0,267 99,867+0,267 99,06740,998 99,8670,267

Fonte: Autor
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Tabela 13 — Precision alcancado, no ambiente virtual, pelas arquiteturas CNN e ex-
tratores classicos em combinagdo com os classificadores a partir das imagens
da cdmera GoProY e da camera omnidirecional.

GoPro Virtual

Arquitetura ONN Classificador | i o Bayes MLP kNN RF SVM(Lincar) SVM(Polin.) SVM(RBF)
VGG16 98,77140,482 99,937+0,127  OONDIERNIN]  99,968+0,064  UGOIESNON]  29,350£32,200  |EXQUCTESONLN)
VGG19 98,95440,252 99,80740,062 99,936+0,079 99,805+0,065 99,967+0,065 88,397+3,410 99,96740,065
MobileNet 99,488+0,205 99,93740,127 99,937+0,127 99,937+0,127 99,937+0,127 99,967+0,065
InceptionV3 97,07740,376 99,55340,111 99,647+0,233 99,2630,233 99,8400,100 24,233428,364 99,87240,119
Xception 97,54040,637 99,67640,288 99,646+0,119 99,490+0,184 99,967+0,065 48,126+19,643 99,96740,065
ResNet50 95,43040,722 99,16440,232 99,12340,332 99,030+0,225 99,776+0,213 22,870430,828 99,77640,213

TnceptionResNet V2 94,43340,472 99,45240,297 99,358::0,248 98,39140,661 99,61040,165 91,28040,909 99,616+0,161
NASNetMobile 91,40541,050 98,95940,408 97,17840,750 98,829+0,593 99,515+0,177 97,342-£0,600 99,41340,287
DenseNet 121 97,74640,610 99,6080,340 99,87040,122 99,839+0,144 99,839+0,144 42,043+21,453 99,80640,120
DenseNet 169 97,30340,668 99,80540,122 99,902:40,080 99,803+0,242 99,935+0,080 25,282431,066 99,93540,080
DenseNet201 97,84140,331 99,96740,065 99,80540,123 99,807+0,157 99,967+0,065 32,205429,475 99,96740,065

Omni Virtual
Classificador | .50 Bayes MLP kNN RF SVM(Lincar) SVM(Polin.) SVM(RBF)
Arquitetura CNN N )
VGG16 100,000-:0,000 [ 100,000--0,000 [ 100,000-:0,000 [EEEICEXYCIEN 100,000--0,000 EEICETEZP I 100,000--0,000
VGG19 100,000-+0,000 EETEITENEYCEEN 100,000-:0,000 [EEERGEENRIYEI 100,000--0,000 [l 100,000-+0,000 Jll 100,000--0,000
MobileNet 100,000+0,000 100,000-0,000 99,879+0,242 100,000-0,000 Jll 100,000-+0,000 [l 100,000-+0,000
InceptionV3 99,63640,485 99,75840,297 99,87940,242 99,8790,242 99,879+0,242 98,9430,963 99,87940,242
Xception 99,75840,207 99,87940,242 99,879+0,242 99,879+0,242 99,879+0,242 99,879+0,242 99,87940,242
ResNet50 99,879+0,242 100,000:0,000 |l 100,000-£0,000 98,9200,740  [FONNIIIEGN

InceptionResNetV2 99,75840,485 99,879+0,242  EODKOUEDNNNG] BOINIOERONN] — 99,778-0,444 99,657+0,450  [ERKEONIN]
NASNetMobile 96,81141,322 99,87940,242 99,879+0,242 99,414+0,752 99,879+0,242 99,05140,450 99,87940,242
DenseNet121 09.570:0.212 9.657:40.150
DenseNet 169 99,87940,242 99,75840,297 99,87940,242 99,879-0,242 99,879+0,242 99,7580,297 99,87940,242
DenseNet201 99,87940,242 99,87940,242 99,87940,242 99,879+0,242 99,879+0,242 99,172+0,872 99,87940,242

Fonte: Autor

Tabela 14 — F1-Score alcancado, no ambiente virtual, pelas arquiteturas CNN e extra-
tores classicos em combinacao com os classificadores a partir das imagens da
camera GoProY e da cAmera omnidirecional.

GoPro Virtual

Arquitetura CNN Classificador |\ i paves MLP kNN RF SVM(Linear) SVM(Polin.) SVM(RBF)
VGGI16 98,708+0,510 99,934+0,133 |ERUUKOOETRON  99.967£0,065  EXJUGUUERUOON]  29,708+30,938  |EXUUNIIEROIN]
VGG19 98,90540,280 99,80140,067 99,93440,081 99,80140,067 99,967+0,067 86,219+4,017 99,96740,067
MobileNet 99,469+0,218 99,933+0,133 99,933+0,133 99,933+0,133 99,933+0,133 99,967+0,067
InceptionV3 96,94140,407 99,53740,120 99,6340,247 99,237+0,245 99,834:0,105 22,114423,924 99,86740,125
Xeeption 97,35740,673 99,6680,297 99,63540,123 99,469+0,192 99,967+0,067 37,504421,067 99,96740,067
ResNet50 95,03940,919 99,13740,240 99,1010,342 99,003+0,229 99,769+0,222 24,273426,891 99,76940,222

InceptionResNetV2 93,04340,493 99,43640,308 99,336:0,258 98,3070,693 99,602::0,167 89,981£0,975 99,60240,167
NASNetMobile 90,95741,152 98,93740,416 97,084:0,788 98,804::0,606 99,502:0,180 97,241+0,614 99,40240,289
DenseNet121 97,55740,665 99,60240,343 99,867+0,125 99,8350,148 99,835+0,148 36,590+18,901 99,80140,123
DenseNet 169 97,05140,758 99,80040,125 99,90040,082 99,800+0,245 99,933+0,082 25,632428,097 99,93340,082
DenseNet201 97,64740,456 99,96740,067 99,80140,125 99,801+0,164 99,967+0,067 30,572429,121 99,96740,067

Omni Virtual
Classificador |\ i paves MLP kNN RF SVM(Linear) SVM(Polin.) SVM(RBF)

Arquitetura CNN § :

VGG16 100,000-:0,000 [l 100,000--0,000 i 100,000-:0,000 [V AN 100,000-:0,000 [REEIIETURIIAN 100,000--0,000
VGG19 100,000-0,000 [IEECTEITENETANE 100,000-:0,000 KX YA 100,000--0,000 [l 100,000-+0,000 Jll 100,000--0,000
MobileNet 100,000+0,000 100,000-0,000 99,866+0,267 100,000+0,000 100,000+0,000
InceptionV3 99,59940,535 99,73340,327 99,8660,267 99,866:0,267 99,8660,267 98,800+1,071 99,86640,267
Xeeption 99,73340,327 99,86640,267 99,8660,267 99,866:0,267 99,8660,267 99,866:0,267 99,86640,267
ResNet50 99,866+0,267 100,000-0,000 il 100,000+-0,000 [l 100,000-£0,000 [EEEKEXFLERKIX]

TnceptionResNet V2 99,72540,550 99,866+0,267  MOODKODUE]  BOINIOEROGN]  99,731+0,539 EIRLTEZIGRE I 100,000-:0,000
NASNetMobile 96,34341,603 99,8660,267 99,8660,267 99,322:0,859 99,866-0,267 98,929+0,538 99,86640,267
DenseNet121 99,566:0.267 99.307205%8
DenseNet 169 99,86640,267 99,73340,327 99,866+0,267 99,8660,267 99,866+0,267 99,733+0,327 99,86640,267
DenseNet201 99,86640,267 99,8660,267 99,866:0,267 99,866:0,267 99,866:0,267 99,055+1,007 99,8660,267

Fo

nte: Autor
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5.2 Andlise do Tempo de Processamento

A seguir, sao analisados tempos de treinamento e de teste para os bancos de dados
que obtiveram os melhores resultados em cada ambiente nas métricas consideradas na
secao anterior. Portanto, os bancos de dados avaliados nessa se¢ao sdo: imagens com campo
de visao convencional no ambiente real e imagens com campo de visao omnidirecional no

ambiente simulado. Sao apresentados ainda os tempos de extracao das arquiteturas de
CNN.

5.2.1 Tempo de Treino

A Tabela 15 apresenta o tempo de treino de cada classificador para o processamento
do conjunto de atributos retornado por cada arquitetura de CNN, quando aplicadas ao
banco de imagens capturadas pela camera GoPro® no ambiente real e ao banco de imagens
capturadas pela camera omnidirecional no ambiente simulado. Os melhores resultados

estao grifados em verde.

Tabela 15 — Tempo de treino, em segundos, para o banco de imagens convencionais no
ambiente real e para o banco de imagens omnidirecionais no ambiente

virtual.
GoPro Real
Classificador | . Bayes MLP kNN RF SVM(Linear) SVM(Polin.) SVM(RBF)
Arquitetura CNN : ’
VGGI6 0,03620,036  20,57442,250  [ORGBENNP]  4,223+0,182  0,791+0,038 1,362+£0,034 0,503+0,029
VGG19 0,078+£0,066  13,04542,350  [GEONIIE]  5.803+0,075  1,2824£0,067 1,313£0,037 0,589-0,026
MobileNet 0,119+0,082  6.891£1,917  0,043£0,006  26,929+0,184 1,301£0,018 1,141+£0,034 2,522+0,056
InceptionV3 0,1814£0,077  26,464+£2,606  0,105+£0,019  9,315+0,131 2.218£0,041 4,301£0,049 3,304-£0,052
Xception 0,11240,037  38,37943,738  0,1194£0,019  15,333£0,082 1,746£0,089 4,558-:0,030 1,745:0,047
ResNet50 0,13740,076  44,04546,198  0,0884£0,024  3,856+0,041 1,1714£0,038 4,057£0,083 1,277+0,015
InceptionResNetV2 0,18240,082  49,207+4,298  0,045+0,012  4,040+£0,024 1477+0,032 3,459+£0,047 1,411+0,038
NASNetMobile 0,14440,053  22,646-£0,817 13,2314£0,088 1.473£0,030 1,088£0,025 1,049-£0,048
DenseNet121 0,05540,008  17,63142,763  0,049+0,007  9,060+0,087 0,994+£0,036 2,366£0,030 1,1020,039
DenseNet169 0,10540,018  13,809+1,179  0,051+£0,006  7,259+0,154 2,234£0,006 3,747+£0,069 1,612£0,068
DenseNet201 0,0914£0,026  26,143+£1,449  0,046+£0,011  13,466:£0,248 3,286:£0,032 4,364£0,106 2,201£0,079

Omni Virtual

Classificador

Arquitetara CNN Naive Bayes MLP kNN RF SVM(Linear) SVM(Polin.) SVM(RBF)
VGG16 0,10520,031  18,563+£2,104 JULNEEESOUIA  6,623+0,193  1,884+£0,027 1,913+0,037 0,53920,029
VGG19 0,134+0,072  18,145+£2515  [ONPLESOOIN  504140,069 1,923+0,043 1,914:£0,040 0,56940,025
MobileNet 0,15440,061  15,806+£2.251  0,049+£0,011  6,6984+0,047 2,339+0,015 2,719+0,021 2,50740,035
InceptionV3 0,21940,062 102,367+£5.247  0,152+0,019  10,02140,137 1,674:£0,033 7,113:£0,127 2,48040,044
Xception 0,14240,068 84,137+£11,666  0,135+£0,024  6,642+0,082 1,910,015 2,790:£0,017 1,62240,090
ResNet50 0,19340,076  156,009+£19,586  0,108+£0,041  10,01840,049 1,528+0,047 7,043+£0,105 1,59440,024

InceptionResNetV2 0,180£0,150  53,504+£5.267  0,083£0,016  9,4924+0,182 1,932+0,034 1,329£0,035 2,04740,042
NASNetMobile 0,093+0,027 246,339:£12,238 10,786£0,222  0,933£0,034 1,50640,036 1,252:+0,025
DenseNet121 0,1104£0,096  33,81942,134  0,055:£0,024  54424+0,170 3,380£0,091 3,649+0,036 1,21240,027
DenseNet169 0,10540,071  31,986+£3,819  0,084:£0,016  5424+0,134  3,964:£0,043 5,7580,110 4,04840,073
DenseNet201 0,11540,006  42,903+£4,391  0,079£0,023  15,11640,072 3,630+£0,077 6,714£0,078 2,59540,030

Fonte: Autor

Quanto ao banco de imagens com a camera GoPro® no ambiente real, analisando
a Tabela 15, destaca-se o classificador kNN por retornar os menores tempos de treino,
sendo suas melhores marcas com as arquiteturas VGG16, VGG19 e NASNetMobile, com
0,012 s, 0,016 s e 0,033 s, respectivamente.
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Quanto ao banco de imagens com a cdmera omnidirecional no ambiente simulado,
ainda analisando a Tabela 15, também sobressai o classificador kNN por apresentar os
melhores tempos de treino, sendo seus menores tempos com as arquiteturas VGG19,
VGG16 e NASNetMobile, com 0,026 s, 0,033 s e 0,036 s, respectivamente.

5.2.2 Tempo de Teste

A Tabela 16 mostra o tempo de teste de cada classificador para o processamento do
conjunto de atributos retornado por cada arquitetura de CNN, quando aplicadas ao banco
de imagens capturadas pela camera GoPro® no ambiente real e ao banco de imagens
capturadas pela camera omnidirecional no ambiente simulado. Os melhores tempos estao

destacados em verde.

Tabela 16 — Tempo de teste, em milisegundos, para o banco de imagens convencio-
nais no ambiente real e para o banco de imagens omnidirecionais no
ambiente virtual.

GoPro Real

Classificador | .10 Bayes MLP kNN RF SVM(Linear) SVM(Polin.) SVM(RBF)
Arquitetura CNN

VGGI6 INEEENUON  0,00740,000  0,018+0,000 0,156:£0,001 0,01040,000 0,012+0,000 0,008:£0,000
VGG19 CRPEEIRUUN  0,00540,001  0,018+0,000 0,159:£0,002 0,01240,000 0,0120,000  0,008:£0,000
MobileNet 0,0034:0,001 0,0360,000  0,159::0,001 0,01840,000 0,0170,000 0,02540,001
InceptionV3 WS 0,000,001 0,0740,004 0,160,001 0,03840,002 0,053£0,005  0,04040,001
Xception (NPEEIRUGN  0,01240,002  0,07540,003  0,160:0,001 0,02940,001 0,05740,005 0,029::0,001
ResNet50 WOIEESDIIEL  0,007£0,001 0,030,003 0,1632£0,001  0,0340,001 0,059:0,008  0,03520,000
InceptionResNet V2 WONEESDEN 0,010,002 0,040,001 0,15920,002  0,03120,000 0,04620,001  0,02320,001
NASNetMobile EEEU 0,00640,001  0,03740,000  0,156:0,001  0,0204:0,000 0,0180,000  0,018::0,001
DenseNet121 GRIPEERUGE  0,00640,001  0,036+0,000 0,163:£0,001 0,01540,000 0,02620,000 0,016:£0,000
DenseNet169 WPESOIER 0,050,001 0,0600,002  0,1612£0,002 0,03520,002 0,0552:0,005  0,02540,001
DenseNet201 ORPESNN]  0,0070,000 0,060,003 0,15940,001 0,0440,002  0,05420,006 0,0340,001

Omni Virtual

Arquitetura ONN Classificador | .50 Bayes MLP kNN RF SVM(Linear) SVM(Polin.) SVM(RBF)
VGG16 OOMEENONN] 0,005+0,001  0,0160,000 0,131£0,001 0,015:£0,000 0,01520,000 0,008-0,000
VGG19 WOPEROIEY  [OGIZEE0N 0,060,000 0,1304£0,001 0,0140,000 0,01520,000  0,00740,000
MobileNet 0,0040,001 0,044£0,001  0,12940,001 0,034£0,001 0,0362:0,000 0,0310,001
InceptionV3 WONEESOIEY  0,01540,001  0,076+£0,003 0,1350,002 0,038+0,001 0,088+£0,002 0,03620,002
Xception ORI 0,013£0,002  0,062£0,002 0,1304£0,001 0,04020,001 0,07120,004  0,03120,001
ResNet50 WO 0,01140,002  0,049£0,001  0,136:0,001  0,03740,002 0,08140,011  0,0324:0,002

InceptionResNet V2 OOOPESOIEN  0,0124£0,001  0,070+£0,002 0,13540,001 0,03540,002 0,02320,001 0,028+0,001
NASNetMobile OOUPEEONEN  0,011£0,003  0,0380,001  0,13040,002 0,018£0,000 0,03040,001 0,020-:0,000
DenseNet121 OOPEOEN  0,0060,001 0,070,001 0,1312£0,002 0,03020,001 0,0352:0,001  0,02020,001
DenseNet169 OONPESOIEN  0,006+£0,000  0,077£0,003 0,12840,002 0,05540,005 0,0560,003 0,053%0,005
DenseNet201 ORI 0,007£0,001  0,068+£0,001 0,13440,002 0,06140,006 0,076:0,004 0,036+0,001

Fonte: Autor

Quanto ao banco de imagens com a camera GoPro® no ambiente real, observando
a Tabela 15, o classificador Naive Bayes destaca-se por possuir os melhores tempos de
teste em combinacao com as arquiteturas VGG19, Xception, DenseNet121, DenseNet169 e
DenseNet201, com a marca de 0,002 s.

Em relacao ao banco de imagens com a camera omnidirecional no ambiente simu-
lado, ainda observando a Tabela 16, o classificador Naive Bayes ainda sobressai, quando
em conjunto com as arquiteturas VGG16, VGG19, Xception, InceptionResNetV2, NAS-
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NetMobile, DenseNet121, DenseNet169 e DenseNet201, todos retornando um tempo de
teste de 0,002 s.

Com relacao ao tempo de extragao, a Tabela 17 apresenta o tempo para cada
arquitetura de CNN. Pode-se concluir por essa Tabela que os melhores tempos de extragao
sao retornados pelas arquiteturas MobileNet, VGG16 e VGG19, as quais cumprem sua
tarefa em 94.01s, 164.42s e 188.11s, respectivamente.

Tabela 17 — Tempo de extracao para cada arquitetura CNN.

Arquitetura CNN ‘ Tempo de Extracao (ms)

VGGT0
VGG19
MobileNet
InceptionV3 274.6140.30
Xception 264.1240.42
ResNet50 188.30+0.64
InceptionResNet V2 632.334+0.32
NASNetMobile 298.43+0.08
DenseNet121 507.37+0.02
DenseNet169 666.0340.11
DenseNet201 832.1440.20

Fonte: Autor

5.3 Analise Geral dos Resultados

Considerando as analises realizadas na Se¢ao 5.1, é possivel afirmar que as imagens
obtidas com a camera de alta resolucao GoPro® no ambiente real proporcionam um melhor
desempenho para o sistema de localiza¢ao proposto, pois apresenta uma maior quantidade
de combinagoes que atingiram o valor de 100% em todas as métrica de avaliagao utilizadas.
Apesar das imagens omnidirecionais sintéticas também terem apresentado combinagoes
que retornaram 100% em todas as métrica, quantitativamente, o banco de imagens

convencionais reais sobressai.

Na analise do tempo de processamento, realizada na Se¢ao 5.2, o classificador kNN
destaca-se na fase de treinamento, por cumprir em 0,002 s essa etapa. Em contrapartida,
na fase de classificacao, Naive Bayes é destacado por ser o mais rapido, realizando essa
etapa em 0,002 s. Tanto o kNN, na fase de treinamento, quanto o Naive Bayes, na fase de

teste, sobressaem para ambos os bancos de dados analisados na Secao 5.2.
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6 Conclusao

Neste artigo, é proposta uma nova abordagem localizacao e navegacao de robos
moveis em mapas topologicos a partir de atributos gerados por Redes Neurais Convolucio-
nais (CNN) em imagens com campo de visdo convencional e omnidirecional. A drea para a
navegacao do robo6 é do tipo interna e as imagens sao obtidas utilizando uma camera de
alta resolucao e uma camera com lente omnidirecional, considerando o ambiente real e

simulado.

Para analisar o sistema de visao computacional proposto, foram realizadas com-
binagoes das arquiteturas de CNN com os classificadores selecionadas, afim de obter a
melhor configuragao, definida segundo os resultados de parametros como Acurédcia, Recall,
Precision e F1-Score, além de uma analise de tempo de processamento, fundamental em

aplicacoes para sistemas embarcados.

Em busca de uma intercessao entre os melhores resultados na anélise de desempenho
(Segao 5.1) com os melhores valores na analise do tempo de processamento (Segao 5.2), as
combinagoes das arquiteturas VGG16 e VGG19 com o classificador kNN mostraram-se
adequadas para a fase de treinamento, obtendo os menores tempos nessa etapa e ainda
atingindo 100% em todas as métricas com os bancos de dados destacados na Secdo 5.2.
Na fase de teste, Naive Bayes mostrou-se satisfatorio, retornando os melhores tempos e
um resultado de 100% em todas as métricas quando em associagdo com as arquiteturas
VGG16 e VGG19, considerando os bancos de dados enfatizados na Secao 5.2.

Como, em sistemas embarcados, parametros como tempo de teste, de extracao e
quantidade de armazenamento sdo os mais relevantes, a combinacao da arquitetura VGG16
com o classificador Naive Bayes configura-se como bastante adequada para a implantacao
no sistema de navegacao, atingindo o valor de 100% em todas as métricas, possuindo o
menor tempo de classificacao, com 0,002s, enquanto a arquitetura VGG16 apresenta ainda
a menor quantidade de atributos a serem processados, retornando 512 atributos, como
mostra a Tabela 5. Apesar de ndo apresentar o menor tempo de extracao, mas o segundo
melhor tempo nessa tarefa, essa combinacao ainda se mantem como mais adequada,
por destacar-se nos demais quesitos, principalmente, no que se refere a necessidade de

armazenamento.

Dessa forma, os resultados afirmam a importancia da abordagem proposta para a
realizacao das tarefas de localizagao e, consequentemente, de navegacao de robos moveis,
compreendendo sistemas de visao computacional tanto do ponto de vista real quando do

ponto de vista simulado (virtual).
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6.1 Trabalhos Futuros

O trabalho apresentado nesta dissertagao pode ser estendido em varias diregoes.

Como trabalhos futuros, sugerem-se:

Realizar um estudo com outros tipos de ambientes, tanto internos quanto exter-

nos;
Analisar a influéncia da resolucao das imagens;
Realizar testes de validagao estatistica, como Friedman, Wilcoxon e outros;

Empregar outras arquiteturas de CNN como ResNeXt-50 (XIE et al., 2017) e
CapsNet (SABOUR; FROSST; HINTON, 2017);

Utilizar outros métodos de Aprendizagem de Maquina, como Floresta de Cami-
nhos Otimos (Optimum-Path Forest, OPF) (NUNES et al., 2014).
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