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RESUMO

A area de sensoriamento remoto tem se beneficiado ja ha décadas de imagens obti-
das acima do nivel do solo, seja a alguns metros ou milhares quilémetros de altura,
por aeronaves e satélites, sendo tao logo consideradas essenciais para as aplicacoes
em tal area da ciéncia. As aplicagoes fazem uso dessas imagens para extracao de in-
formacoes e entao tomada de decisdes. Mais recentemente, a crescente popularidade
dos drones fez com que sua aplicagao fosse considerada para praticamente qualquer
problema concebivel, e logo assim passou a ser aplicado para o sensoriamento remoto
em diversas areas, inclusive a cientifica. Uma dessas aplicagdoes é o monitoramento,
que vem sendo aprimorado e automatizado de acordo com os avancos de técnicas de
inteligéncia computacional, que pouco a pouco passaram a permitir a identificagdo
e classificacdo de objetos de interesse, assim como seus rastreios. Apesar disso, a
deteccao do comportamento desses objetos ainda é uma area relativamente pouco
explorada e, considerando a aplicacdo em imagens aéreas obtidas por drones, as
pesquisas sao ainda mais escassas. Este trabalho considera a aplicacao de técni-
cas de visao computacional para deteccao de comportamentos em imagens aéreas
obtidas por drones, compreendendo a realizacao de um estudo de caso onde foram
capturados mais de 300000 quadros de video contendo imagens rodoviarias na regiao
do Vale do Paraiba (Sao Paulo) e foi desenvolvida uma aplica¢ao para a detecgao
de comportamentos de veiculos em rodovias partindo da captura dessas imagens,
seguindo para a deteccao e classificagao de veiculos com a rede convolucional pro-
funda YOLOvV4, seus rastreios com o algoritmo Deep SORT, e entao extracao de
perfis comportamentais baseados nas caracteristicas vetoriais de seus deslocamen-
tos, que sao classificados como comportamentos normais ou anormais por redes de
memorias de curto e longo prazo (LSTM) e redes de multiplos perceptrons (MLP),
processo este explorado por uma série de testes e experimentos sob o formato de
prova de conceito. Foram atingidos por fim resultados com 99,76% e 94,58% de acu-
racia nas tarefas de deteccao e classificacao de veiculos, respectivamente, com 94,53%
dos rastreios observados sendo continuos. Os métodos de discriminagdo de compor-
tamentos abordados apresentaram bons resultados ao serem considerados cenarios
estaticos, onde é treinada uma rede para cada cenario, ainda que com dificuldades
de generalizacao entre cenarios distintos, de modo que as solugoes nao se provaram
robustas e confiaveis o suficiente para que uma tnica rede seja aplicavel em diversos
cenarios distintos ou em cenarios cuja a perspectiva da captura seja variavel, como
em cameras moveis e aeronaves em deslocamento.

Palavras-chave: Visao computacional. Aeronaves nao tripuladas. Drones. Detecgao
de comportamentos. Inteligéncia artificial.
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VEHICLES BEHAVIOUR DETECTION FROM DRONES AND
SURVEILLANCE IMAGES

ABSTRACT

The remote sensing area has been benefiting for decades from images obtained above
ground level, either a few meters or thousands of kilometers high, by aircraft and
satellites, and they soon got considered essential for applications in such area of
science. Those applications make use of these images to extract information and
then make decisions. More recently, the increasing popularity of drones meant that
its application is considered for almost any conceivable problem, and soon it started
to be applied for remote sensing in several areas, including the scientific area. One
of these applications is monitoring, which has been improved and automated ac-
cording to the advances on computational intelligence techniques, which little by
little started to allow the identification and classification of objects of interest, as
well as their tracking. Nevertheless, the behaviour detection from those objects is
still a relatively unexplored area and, considering the application in aerial images
obtained by drones, the researches are even more scarce. This work considers the
application of computer vision techniques to detect behaviours in aerial images ob-
tained by drones, comprising the realization of a case study where were captured
more than 300000 video frames from highway footage in the Vale do Paraiba region
(Sao Paulo, Brazil) and was developed an application for the detection of vehicle be-
haviours on highways, starting from the capture of the given images, proceeding to
the vehicles’ detection and classification with the YOLOv4 deep neural convolutional
network, their tracking withe the Deep SORT algorithm and then the extraction of
behavioural profiles based on the vectorial characteristics of their displacements,
which are classified as normal or abnormal behaviours by long-short term mem-
ories (LSTM) and multilayer perceptrons networks (MLP), a process explored by
several tests and experiments as a proof-of-concept. At last, the results reached an
accuracy of 99.76% and 94.58% at the vehicles’ detection and classification tasks,
respectively, with 94.53% of them being continuously tracked. The approached be-
haviour discrimantion methods presented good results in static scenarios, where it’s
trained a network for each scenario, albeit with generalization issues between dis-
tinct scenarios, in a way where the solutions aren’t robust and reliable enough to be
applied a single network in several distinct scenarios or scenarios where the footage
perspective is variable, such as from moving cameras and aircrafts.

Keywords: Computer vision. Unmanned Aerial Vehicles. Drones. Behaviour detec-
tion. Artificial Inteligence.
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1 INTRODUCAO

A area de sensoriamento remoto tem se beneficiado ja ha décadas de imagens e
dados obtidos acima do nivel do solo, sendo tao logo consideradas essenciais para
as aplicagoes em tal area da ciéncia. As aplicacoes fazem uso dessas imagens para
extracao de informacdes e entdo tomada de decisdes. Um exemplo recente é o sa-
télite Amazonia 1, produzido pelo INPE (2021) e demais colaboradores nacionais,
que gera imagens que permitem monitorar o desmatamento na regiao amazonica e
atender outras aplicagoes correlatas, de forma que seja possivel, a partir dos dados
obtidos e gerados, a criacao de medidas e estratégias para conter, evitar e reverter
danos e melhor aproveitar recursos naturais e de cultivo. Outro exemplo é a obra
de Kuroswiski (2017), que implementou nao apenas a obtencao de imagens como
também a extracao de informagoes e tomada de decisoes, fazendo uso de visao com-
putacional para estimacao da posicao geografica de aeronaves em tempo real, de

forma a permitir sua navegacao autonoma.

Mais recentemente, as tecnologias de aeronaves nao tripuladas equipadas com recur-
sos de sensoriamento remoto — com diferentes denominagoes das quais se destaca o
termo “drone”, assim batizado por militares, segundo Chamayou (2013) —, se tor-
naram mais acessiveis e disponiveis no mercado, ganhando aceitagao entre civis e

académicos.

As plataformas aéreas (drones, aeronaves e satélites) podem ser equipadas com di-
ferentes sensores, em especial as cAmeras e demais sensores para imageamento. Tais
sensores capturam e geram as imagens de formas distintas, tanto dentro do espec-
tro de luz visivel quanto invisivel, inclusive. Na Figura 1.1 sdo ilustrados alguns

exemplos de imagens obtidas a partir de plataformas aéreas.

Ocorre, no entanto, que em muitos casos as informagcoes sao extraidas apenas apds
a ocorréncia de eventos considerados relevantes e cruciais; exemplos sao os desma-
tamentos e queimadas na area de protecao ambiental e invasao a areas restritas e

acidentes na area de seguranca.

Existem atualmente sistemas de monitoramento que auxiliam o sensoriamento re-
moto, requerendo, no entanto, a atencao de operadores ou usuarios para a deteccao
de comportamentos relevantes que podem, por exemplo, gerar danos ao patrimonio.
Por se tratarem de eventos observaveis, suas detec¢oes dependem de algum operador
e a realizacdo de tais tarefas por operadores humanos é sujeita a falhas por vezes

inconsistentes. Para lidar com tal propensao a falhas, pode ser desenvolvida e apli-



cada a automagao dessas tarefas, com o objetivo de auxiliar a minimizacao dessas
falhas (ANDRADE et al., 2019).

Figura 1.1 - Imagens aereas obtidas por drones, aeronaves e satélites.

a) cruzamento em Castle Junction, Kailua (HW - EUA);

(a)

(b) trevo rodoviario em Xangai (China);
(c) regido central de Seattle - (WA - EUA);
(d) Cidade de Brasilia (DF - Brasil).

Fonte: Olsen (2018), Nevozhai (2019), Kroll (2004), Ryanzanskiy (2017).

H4& esforgos para a automagao desses sistemas. Liu et al. (2020), por exemplo, apre-
sentaram um sistema para deteccao de comportamentos irregulares em tribunais.
Sistemas de monitoramento de transito também receberam esfor¢os para a auto-
magao: Krishna et al. (2016) fizeram uso de técnicas de visdo computacional para
estimacao da velocidade de veiculos, a fim de detectar violacbes do limite de ve-

locidade; e Opatha et al. (2018) aplicaram outras técnicas de visdo computacional



no sistema de monitoramento por cameras para identificar e contar o trafego em

estradas.

Cameras sao dispositivos comuns no mundo contemporaneo, principalmente em ce-
néarios urbanos, mas, ainda que o trabalho de Opatha et al. (2018) seja um exemplo
de como os atuais sistemas de vigilancia podem fazer uso de técnicas de inteligéncia
computacional para automatizar tarefas relevantes de monitoramento, tais sistemas
ainda confiam majoritariamente em observadores humanos sujeitos as suas proprias
particularidades, sendo passiveis de erros que influenciam na qualidade de tal tarefa.
Tais sistemas poderiam ser automatizados para detectar ainda comportamentos de
forma automatica, de forma a permitir que os observadores humanos entao ocupados

em tal tarefa atendam demais tarefas relevantes, assim otimizando recursos.

De forma sem precedentes, técnicas de inteligéncia artificial tém se consolidado no
século XXI, em especial as de aprendizagem profunda. Essas técnicas tém sido apli-
cadas com sucesso na detecgdo e reconhecimento de padroes, sobretudo; Naphade
et al. (2018) exploraram diversos problemas sob o contexto de cidades inteligentes,

por exemplo, com o uso de visao computacional.

Ainda assim, os trabalhos para deteccdo de comportamentos e com uso de visao
computacional ainda tém muito a serem explorados. Os ja citados drones, que tém
se provado como uma tecnologia &gil e de baixo custo (se comparados com demais
plataformas aéreas), tém sido um pivd de toda uma promissora area da visdo compu-
tacional, segundo Zhu et al. (2018), ao permitir a obtengdo de dados aéreos precisos
com grande praticidade e a um preco e riscos operacionais reduzidos. O potencial e
praticidade desses drones podem ser aplicados também para o monitoramento em
rodovias e areas de acesso restrito, por exemplo, e em missoes reconhecimento e de
busca e salvamento (SAMBOLEK; IVASI¢-KOS, 2021).

Na Figura 1.2 apresenta-se um exemplo onde uma aplicacao capaz de detectar e
rastrear objetos de interesse faz uso de imagens como as obtidas por um drone, a

alguns metros de altura.

O uso de drones integrado a sofisticadas técnicas de inteligéncia computacional
mostram-se uma promissora solugao para a detecgao de comportamentos, podendo
assim, por exemplo, ser integrado em aplicagoes para a prevencao e reagao a 0cor-

réncias danosas onde decisoes imediatas sdo cruciais.



Figura 1.2 - Detecgao e rastreio de objetos em imagens obtidas por drone.
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Fonte: Producao do autor.

1.1 Motivagao

O desenvolvimento da dissertacdo é motivado, principalmente mas nao exclusiva-

mente, pelos seguintes fatores:

1) Minimizacao da quantidade e gravidade de falhas em sistemas de vigilan-
cia baseados em visao computacional ao extrair, tratar e interpretar dados,
permitindo assim a identificacao de informagoes mais precisas e entao co-
nhecimentos que permitam a tomada de decisoes mais adequadas nestes

sistemas;

2) otimizagdo de recursos por meio de automacgdo, ao fazer que o sistema
automatizado dependa de menor acompanhamento de operadores humanos

e também por eles menos intervengoes; e

3) evolugao da area de visao computacional ao desenvolver e exercitar com-
peténcias que permitam uma melhor compreensao e aplicacao de conceitos

que cabem a esta area.



1.2 Objetivos

Fazer uso de técnicas computacionais e dados obtidos por sensores embarcados em
drones para a deteccao de comportamentos, de modo a auxiliar na prevencao e
reacao de ocorréncias danosas. Mais especificamente, a realizacdo de um estudo
de caso com aplicacoes de visdo computacional que facam uso de técnicas da area
de inteligéncia artificial (em especial o aprendizado de méquina com redes neurais
convolucionais profundas) e computagao de alto desempenho para processamento
de imagens rodoviarias obtidas principalmente mas nao exclusivamente por drones,
a fim de nelas identificar comportamentos considerados relevantes, fazendo também

o uso dos dados telemétricos disponiveis.

Fica aqui definido que os agentes observados sao veiculos terrestres. Os compor-
tamentos definidos como relevantes, por suas vezes, envolvem majoritariamente as
seguintes caracteristicas individuais de cada agente observado: 1) velocidade, 2) dire-
cao e 3) localizagao, sejam essas caracteristicas consideradas relevantes pelo contexto

absoluto ou relativo ao espacgo e demais agentes observados.
1.2.1 Objetivos principais

Os principais objetivos, mais especificos, consideraram que:

a aplicacao teve como entrada sequéncias de imagens;

e a aplicacao contou com a disposi¢ao de um conjunto de dados relacionados

que permitiram a detecgao dos objetos de interesse;

e além de detecta-los, a aplicacao foi também capaz de discriminar esses

objetos baseados nesse mesmo conjunto de dados relacionados;

e uma vez detectados e discriminados, a aplicacao foi capaz de rastrear os
objetos entre as sequéncias de imagens e obter suas informagoes vetoriais

absolutas e relativas ao espaco e demais objetos detectados;

e a partir das informagoes vetoriais dos objetos detectados, a aplicacao foi

capaz de inferir seus comportamentos;

e uma prova de conceito foi implementada, servindo de ambiente de testes

da aplicacao; e,

e por fim, sao apresentados os resultados e consideragoes finais sobre os co-

nhecimentos agregados.



1.2.2 Objetivos secundarios

Além dos objetivos especificos, a dissertacao visou o desenvolvimento de competén-
cias e conhecimentos que permitam o avango dos estudos na area de visao compu-

tacional e sensoriamento remoto.

Uma vez realizado o trabalho, a aplicacdo desenvolvida no trabalho, que permite a
inferéncia de comportamentos definidos como relevantes presentes em conjuntos de
imagens rodoviarias, é disponibilizada. O desenvolvimento também podera ser apli-
cado, parcialmente ou totalmente, como base em trabalhos semelhantes que abordam

demais tipos de imagens.
1.3 Estrutura da dissertacao

Essa dissertagao esta estruturada da seguinte forma:

o Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica, abordando a histéria dos

principais conceitos abordados e, assim, suas evolucoes;

o Capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica dos conceitos e recursos

abordados na dissertacao;

o Capitulo 4 apresenta a metodologia a ser aplicada na dissertagao;

o Capitulo 5 detalha o processo de desenvolvimento e experimentacao ado-

tado na dissertacao;

o Capitulo 6 apresenta os resultados atingidos com o desenvolvimento da

dissertacgao; e

por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes da dissertacgao.

Além dos capitulos supracitados, ha também anexos contendo demais conhecimentos
reunidos ao longo do desenvolvimento da dissertacao. O contetido desses anexos nao
sao necessarios para a compreensao da dissertagao de fato e foram adicionados como
uma forma de compartilhar conhecimentos relacionados aos assuntos discutidos na

dissertacao. Os anexos estao estruturados da seguinte forma:

e 0 Anexo A apresenta um aprofundamento dos resultados apresentados no
Capitulo 6;



e 0 Anexo B apresenta as especifica¢des técnicas dos sistemas e dispositivos

utilizados na dissertagao;

e 0 Anexo C apresenta informagoes extras sobre técnicas e tecnologias abor-

dados e/ou pertinentes & dissertagao; e

e 0 Anexo D apresenta informagoes extras sobre drones, bem como avionica

e engenharia aeronautica.






2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é realizada uma recapitulacao histérica e exploragdo do estado da
arte pelas bibliografias que envolvem as dreas envolvidas na dissertagdo, como visao

computacional e sensoriamento remoto.
2.1 Visao computacional

A area que hoje conhecemos como visao computacional tem inicio no comego da
década de 1960, quando Roberts (1965) abordou em sua tese de doutorado a ca-
pacidade das maquinas perceberem poliedros em fotografias, desenvolvendo uma
aplicacao para classificar tais sélidos e reproduzi-los graficamente sob qualquer pers-
pectiva em um campo bidimensional. O paradigma até entdo era que as pesquisas
com reconhecimento de padroes em objetos bidimensionais serviriam como base para
aplicagoes em objetos tridimensionais, porém as pesquisas anteriores de Roberts o
levaram a crer que tal paradigma acarretaria no oposto e que pesquisas com objetos
tridimensionais deveriam ser conduzidas de forma independente, dando assim base a

tal paradigma que seria seguido por muitos outros pesquisadores nos anos seguintes.

Os mais signficativos avangos seguintes na area viriam com base nos trabalhos de
Marr (1982) na drea de neurociéncia computacional, onde foram detalhadas as de-
nominadas “tarefas de visao de baixo nivel”, que levariam a andlises estruturais de
alto nivel para a formacao de representagoes tridimensionais dos objetos capturados

€m cena.

Ambas as abordagens de Roberts (1965) e Marr (1982) tinham em comum a ideia da
necessidade de reconstrugao do ambiente tridimensional em um sistema computacio-
nal para so entao serem trabalhadas aplicacoes de fato. Ocorre que muitas aplicagoes
funcionais em visao computacional podem ser desenvolvidas sem a necessidade de
uma abordagem tao complexa, atuando simplesmente a partir de reconhecimento de
objetos e padroes em imagens bidimensionais, por exemplo. Esse paradigma foi de-
nominado “visao propositiva-qualitativa” por Aloimonos (1990), expondo de forma
simples um sistema onde tarefas visuais sao realizadas sem qualquer reconstrucao

de ambiente de fato.

A area de visao computacional teve uma de suas principais evolugoes com a reto-
mada das redes convolucionais, quando LeCun et al. (1998) apresentaram resultados
praticos muito promissores aplicando-as para reconhecimento de caracteres manus-

critos. Esse trabalho estabeleceu o alicerce para as principais pesquisas na area de



visao computacional que o sucederam, visto que desde entao a visao computacional

tem uma relagao notavelmente muito préxima com redes convolucionais.

Com uma variagdo da LeNet (a rede convolucional trabalhada por Yann LeCun,
apresentada em 1998), Chellapilla et al. (2006) atingiram com uma GPU de propé-
sito geral resultados quatro vezes mais ageis que os realizados em uma CPU comum,
e esse trabalho iniciou uma linhagem de demais trabalhos com variagoes da LeNet
aplicados em GPGPU, até que Ciresan et al. (2011) apresentaram um desempenho
superior ao atingido pela média dos seres humanos na tarefa de classificacao de ca-
racteres manuscritos e um desempenho excepcional na classificacdo de tipos mais
complexos de objetos. No ano seguinte, foi apresentado por Krizhevsky et al. (2012)
na competicdo de reconhecimento visual em larga escala da ImageNet (ILSVRC)
um trabalho que teve grande importancia e que segue ainda considerado relevante,
onde foi atingido um desempenho altamente robusto em um conjunto com 10 mi-
lhoes de imagens organizados em mais de 10 mil categorias ao fazer uso de redes

convolucionais profundas.

A historica marca em que as maquinas excederam a capacidade de percepcao visual
dos seres humanos foi batida quando He et al. (2016) apresentaram pela primeira vez,
também na ILSVRC, um desempenho sobre-humano (com uma taxa de erro abaixo
do limiar de 5%) ao fazer uso de redes convolucionais profundas com aprendizado

residual.
2.2 Drones em sensoriamento remoto

Assim como a area de visao computacional, o uso de drones para aplicagoes de sen-
soriamento remoto se tornou mais acessivel no século XXI, mais especificamente a
partir de 2006, quando comegaram a surgir por érgaos regulamentadores as primei-
ras legislagbes para drones de uso civil e comercial (EVERAERTS, 2008). Ao final
da década, Everaerts (2008) notava que o uso de drones era entdo algo ainda nao
consolidado na area de sensoriamento remoto, mas que logo poderia vir a se tornar
o catalisador de novas aplicagoes e principal plataforma da area em um futuro en-
tao bem proximo, uma vez que os drones eram ja bem mais acessiveis, praticos e
seguros que aeronaves tripuladas, baldes ou satélites orbitais; e cinco anos depois,
quando Jeff Bezos anunciou em uma entrevista a Rose (2013) da CBS News que
a Amazon adotaria o uso de drones para fins comerciais, os cientistas entao ainda
desavisados rapidamente notaram como tal tecnologia poderia expandir suas opcoes

para plataformas de sensoriamento remoto, confirmando as previsoes de Everaerts

(2008).
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A réapida adocgao dos drones foi uma das caracteristicas mais marcantes da década de
2010, ndo apenas na area de sensoriamento remoto como também em praticamente
todas as areas onde deles podem ser beneficiadas; os drones se tornaram altamente
populares em um espaco de tempo consideravelmente bem curto e isso também
garantiu a igualmente agil evolucao tecnoldgica ao que envolve toda a tecnologia
embarcada nos drones, conforme por Jeziorska (2019), constatando também, de
forma mais detalhista, que essa popularizacao dos drones, aliadas a alta variedade
de sensores neles embarcaveis, acarretou a toda a formacao de uma moderna cultura
onde solugoes baseadas em aeronaves nao-tripuladas ja sao propostas para qualquer

problema concebivel (sic), mas cujas possibilidades estao ainda longe de se esgotar.

Exemplos notaveis podem ser dados acerca de pesquisas voltadas exclusivamente a
area de sensoriamento remoto com drones. Tang et al. (2017) apresentaram detalhes
da aplicagdo de aprendizado profundo para detectar veiculos em imagens aéreas
de ambientes urbanos em tempo real, e Ammour et al. (2017) abordaram outras
técnicas mais sofisticadas para, além de detectar, realizar a contagem de veiculos.
Boytk et al. (2020) avaliaram de forma comparativa diferentes recursos de redes
convolucionais profundas justamente para a deteccao de veiculos. Além destes, Zhu
et al. (2018) detalharam mais de 6000 horas de testes de desempenho na area de
visao computacional utilizando drones com o objetivo geral de auxiliar a realizacao

de pesquisas nessa area.

Mais informacoes a respeito das defini¢coes e histéria dos drones podem ser lidas no
Anexo D.

2.3 Deteccao de comportamentos por visao computacional

Antes de abordar a deteccdo de comportamentos, é importante ressaltar que o con-
ceito de “comportamento” é abordado de forma distinta entre diversas ciéncias, que
as definem e as exploram de acordo com tal, entdo é imprescindivel a desambiguagao
do conceito de “comportamento”. Fica definido que o conceito de “comportamento”
dos agentes detectados (veiculos) abordado neste trabalho diz respeito aos atribu-
tos referentes a grandezas fisicas vetoriais puras (como médulo, dire¢ao e sentido),
combinatorias (velocidade) e derivadas (deslocamento, aceleragao), em especial suas

variac¢oes nos planos observados (imagens).

As pesquisas na literatura apontam notavelmente que trata-se de uma area até entao
desconexa em suas contribuigoes, de forma que é dificil determinar a existéncia de

fato de uma area de pesquisa consolidada e estabelecida na visao computacional
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voltada a comportamentos.

Existem na literatura recente, no entanto, trabalhos detalhando a aplicacao de visao
computacional para a deteccdo e identificacdo de comportamentos, e é importante
observar que tratam-se de aplicagoes ad hoc, assim distanciando-as de generalismo
por definicao. Por exemplo: 1) Azevedo Carlos Lima et al. (2014) apresentam um
exemplo onde foi proposto um método para extrair trajetorias de veiculos de forma
autonoma a partir de imagens aéreas, permitindo assim também a andlise de des-
vios comportamentais; 2) Wei et al. (2018) apresentaram um projeto onde cadmeras
de longa distancia foram aplicadas em terra para detectar atividades suspeitas na
fronteira do Texas com o México; 3) o ja citado trabalho de Liu et al. (2020), onde
apresentaram um sistema para deteccao de comportamentos irregulares em tribu-
nais; e 4) Gall et al. (2020) apresentaram uma abordagem para analisar e detectar
disturbios de movimento relacionados ao sono baseado nos comportamentos notur-

nos capturados com o uso de sensores do dispositivo Kinect One.
2.4 Estado da arte

O trabalho aqui praticado considera a deteccdo de comportamentos a partir de
1) detecgao dos objetos, 2) rastreio dos objetos e 3) anélise dos metadados referentes
aos objetos detectados e rastreados para a inferéncia de comportamentos, nessa
ordem, além de fazer uso de demais dados telemétricos que alimentam a aplicagao.
Portanto, foi realizada uma revisao bibliografica a respeito das tecnologias de visao

computacional para detecgao e rastreio dos objetos, sobretudo.
2.4.1 Redes convolucionais profundas

Para a deteccao dos objetos, é pressuposto o uso de redes convolucionais profundas.
Além de permitir a deteccao, essas redes também sao treinadas para a discriminagao

de classes.

Algumas redes convolucionais profundas ja foram anteriormente citadas devido as
suas importancias para a histéria da visdo computacional: a rede convolucional pro-
funda trabalhada por Krizhevsky et al. (2012) evoluiu para a AlexNet, e a rede
convolucional profunda com aprendizado residual trabalhada por He et al. (2016) é
chamada ResNet.

Além da AlexNet e ResNet, demais abordagens de redes convolucionais profundas
que se tratam de técnicas avancadas no desenvolvimento cientifico da visao compu-

tacional tém sido constantemente acrescentados aos principais frameworks. Chollet
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(2017) foi premiado em 2016 na ILSVRC pelo Xception (uma variagao mais eficiente
da ja bem praticada abordagem Inception, que até entdo compreendia trés versoes),

por exemplo.

A necessidade de implementar aplicacbes de visao computacional em dispositivos
moveis e embarcados com todas as vantagens dessas redes convolucionais profundas
logo se tornou latente, também, e o alto custo computacional dessas redes ja era
notado como um obstaculo para a época. A SqueezeNet de landola et al. (2016)
recebeu bastante atencao ao apresentar uma acuracia equivalente a AlexNet com
uma arquitetura cinquenta vezes menor e com modelos muito mais enxutos e logo
foi notado que isso permitia o desenvolvimento de visao computacional em tais dis-
positivos sem a necessidade de aguardar pela evolugao dos hardwares de tal porte.
No ano seguinte, Howard et al. (2017) apresentaram a MobileNet: a primeira rede
convolucional profunda para visdo computacional objetivamente desenvolvida para
dispositivos méveis e embarcados, aproveitando de recursos ja consolidados no Xcep-
tion e abordagens semelhantes a SqueezeNet para atingir um tamanho enxuto e baixa

laténcia.

Mais recentemente, uma abordagem popularmente considerada como estado da arte
é a EfficientNet de Tan e Le (2019), que aproveita de recursos das abordagens
apresentadas na ResNet e MobileNet, aprimorando-as e depositando importancia
sobre o equilibrio na dimensionalidade da rede, atingindo por fim resultados muito

robustos e ageis.
2.4.2 Deteccao de objetos

A deteccao de objetos com o uso de redes convolucionais baseia-se em varrer as ima-
gens em submatrizes convolucionais para identificar caracteristicas correspondentes
a classes conhecidas pelo descritor da rede, armazenando assim a posicao dos obje-
tos discriminados na imagem, as classes consideradas pelo descritor e seus indices

de confiancga.

Foram Viola e Jones (2001), no entanto, quem inseriram a pedra angular da deteccao
de objetos na visao computacional moderna ao apresentar um algoritmo generalista
capaz de detectar, por exemplo, rostos em imagens a uma frequéncia de quinze
quadros por segundo em um computador convencional da época. Apesar de ter
sido primeiramente aplicado em rostos, o algoritmo foi proposto com finalidades

generalistas e logo assim foi consolidado.
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Pouco tempo depois, avangos significativos viriam de Dalal e Triggs (2005), que am-
plamente experimentaram uma abordagem para deteccdo de humanos baseada em
histogramas de gradientes ordenados (popularmente referidas pelo acrénimo HOG,
do inglés “ Histogram of Oriented Gradients”) e com elas atingiram resultados muito
robustos, comparativamente superiores aos detectores baseados nas transformadas
de Haar de Viola e Jones (2001).

Apesar dos grandes avancos em tal curto espago de tempo, as abordagens passaram
a se mostrar cada vez mais complexas para se extrair avancgos, e o desempenho dos
algoritmos de deteccao de objetos logo se estagnou. Apds as abordagens baseadas
em transformadas de Haar e HOG, as principais contribui¢oes que as sucederam

viriam na era das redes convolucionais profundas.

Girshick et al. (2013) apresentaram um algoritmo para detecgao de objetos fazendo
uso de redes convolucionais baseadas em regiao, o que veio a ser batizado de R-CNN

e pos fim a estagnacao do desenvolvimento em algoritmos para deteccao de objetos.

No ano seguinte, o préprio Girshick (2015) apresentou a Fast R-CNN, atingindo
resultados mais acurados e excepcionalmente muito ageis, e poucos meses depois Ren
et al. (2015) apresentaram a Faster R-CNN. Por fim, mais recentemente, Dai et al.
(2016) apresentaram a R-FCN, provendo resultados de duas a vinte vezes mais dgeis
que as Faster R-CNN.

Proeminentemente, Liu et al. (2016) conseguiram atingir resultados ainda mais ageis
e acurados com a abordagem Single Shot MultiBox Detector, mais conhecida pelo

acronimo SSD.

Um algoritmo que tem se destacado dentro e fora da comunidade cientifica, no
entanto, ¢ o YOLO (acronimo para “You Only Look Once”), que faz parte do fra-
mework de redes neurais Darknet, e ambos foram desenvolvidos por Redmon et al.
(2015). No comego de 2020, Redmon abandonou o projeto e desde entdao o YOLO
foi assumido em sua quarta versao (YOLOv4) por Bochkovskiy’ et al. (2020).

2.4.3 Rastreio de objetos

A heuristica de rastreio baseia-se em atribuir o mesmo identificador para instancias
do mesmo objeto entre imagens sequenciais, onde esses objetos sao identificados
entre as imagens a partir de sua posicao (isto é, distancia do objeto entre uma

imagem e outra) e/ou caracteristicas visuais discriminatérias.
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E dificil determinar qual o primeiro trabalho orientado ao rastreio de objetos; a
IEEE incorporou o rastreio de objetos como pauta de workshops desde 2000, ren-
dendo vérios artigos sobre aplicagoes com rastreio de objetos baseados na heuristica
supracitada. H4 um certo consenso, no entanto, que o Deep Learning Tracker (geral-
mente abreviado como DLT) de Wang e Yeung (2013) tenha sido o primeiro divisor
de aguas da area, publicado com a promessa de ser expandido aplicando redes con-
volucionais e essa expansao veio com a ajuda de mais pesquisadores: Wang et al.

(2015b) apresentaram o SO-DLT, onde SO é um acronimo para “Structured Output”.

Alguns meses depois, o trabalho de Wang et al. (2015a) explorou empiricamente as

redes convolucionais para tais propositos.

Um contemporaneo do YOLO que tem sido cada vez mais bem recepcionado dentro
e fora da comunidade cientifica é o SORT (acronimo para Simple Online and Real-
time Tracking), desenvolvido por Bewley et al. (2016). Trata-se de uma abordagem
pragmatica para o rastreio de multiplos objetos capaz de assim atingir desempenhos
entdo excepcionais, sendo agil sem sacrificar acuracia. E o SORT logo evoluiu para
o Deep SORT nas maos de Wojke et al. (2017), que acrescentaram a associa¢ao
métrica profunda e demais métodos confiaveis como a distancia de Mahalanobis,
tornando o framework mais robusto diante de adversidades como oclusoes de longo
periodo e fazendo com que a discriminacgdo de instancias se torne mais consistente

e invariante.

Mais recentemente, a partir de 2019, viria uma explosao nas pesquisas orientadas
objetivamente em rastreio de objetos, mais como consequéncia do alto desempenho
em deteccao de objetos. Essa nova leva de pesquisas tem se baseado em segmentagao
semantica, em sua maioria, o que aponta para tal método como uma atual tendéncia
nas pesquisas em rastreio de objetos. Exemplo é o ReMOTS (acrénimo para Refi-
ning Multi-Object Tracking and Segmentation) de Yang et al. (2021) que abordou
a segmentacao semantica com refinamento auto-supervisionado de quatro estagios
garantindo os resultados mais elevados no benchmark MOT — sigla para “Multiple
Object Tracking Chanllenge” uma competicao para rastreio de miltiplos objetos —
em 2020 (apesar das adversidades, como alto custo computacional que atualmente

o impede de atuar em tempo real).

Mesmo o SORT teve uma versao recentemente implementado apostando em seg-
mentacao semantica, com o nome de SORTS, e que foi apresentada no MOT em

2020 (porém ainda com artigo pendente e também sem c6digo disponibilizado).
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Outros trabalhos que merecem atengdo na busca pelo rastreador perfeito sao 1)
o GOTURN (acrénimo Generic Object Tracking Using Regression Networks) de
Held et al. (2016); 2) o SiameseFC de Bertinetto et al. (2016); 3) a abordagem de
Danelljan et al. (2016); 4) a abordagem de Nam et al. (2016); e o trabalho de 5)
Brasé e Leal-Taixé (2019).

2.4.4 Detecgcao de comportamentos

No que diz respeito a visao computacional como um todo, é valido observar que boa
parte das pesquisas tém pessoas como objeto de interesse (como em (SAMBOLEK;
IVASI¢-KOS, 2021), Liu et al. (2020), e Tay et al. (2019), por exemplo), sendo nestas
a principal (sendo unica) classe de agentes a serem detectados, identificados, reco-
nhecidos, analisados etc. Por conta de diversas particularidades, no entanto, pessoas
sao uma classe de agentes pouco abordada em imagens aéreas. Ainda assim, a pre-
missa de detectar comportamentos pode ser aplicada em diversos tipos de objetos

de interesse.

Nesta revisao, o mais antigo registro encontrado sobre uso de visao computacional
para deteccao de comportamentos remonta ao fim da década de 1990, quando Hu e
Xin (2000) conduziram um trabalho para a aplicagdo de processamento de imagens
para analise comportamental de porcos em cativeiro. O trabalho detalha principal-
mente os processos de processamento de imagem e trata a analise comportamental
dos animais de forma superficial, no entanto, como identificar em quais tempera-
turas os suinos se movimentam mais e em quais eles repousam mais — portanto,
o conceito de “comportamento” foi explorado sob a definicao de etologia aplicada,
divergindo a definicdo considerada neste trabalho. Apesar de ser detalhista e pro-
missor para sua época, tal trabalho esta distante do atual estado de desenvolvimento
e pesquisas mais complexas focadas na aplicacao de visao computacional em com-
portamentos demorariam mais uma década para comecarem a serem praticadas de

forma consistente.

Mais adiante, Lv e Nevatia (2007) apresentaram uma abordagem pioneira para infe-
rir agoes de pessoas ao detectar suas silhuetas em sequéncias de imagens e classifica-
las como um modelo oculto de Markov, sendo por eles batizada de Action Net. O
trabalho em si ndo compreende a deteccao de comportamentos de fato, mas é uma
técnica aproveitavel em aplicacoes que detectam comportamentos baseados nos ges-
tos dos agentes observados e, ainda que tenha sido uma abordagem cara demais para
sua época, a Action Net foi usada como base a varios projetos posteriores, a levando

a ser aperfeicoada desde entao, como em Ma et al. (2016) e Wang et al. (2021).
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Um exemplo proeminente e mais recente é o trabalho de Bambach et al. (2015) que
aplicou modelos de redes convolucionais para detectar e distinguir maos em sequén-
cias de imagens sob perspectiva de primeira pessoa, sendo capaz de reconhecer as

atividades por elas realizadas.

Adentrando na detecgdo de comportamentos de fato, Barbard et al. (2009) apre-
sentaram resultados robustos e muito promissores na deteccao de comportamentos
considerados anormais ao confiar em uma abordagem baseada na representacao pro-
babilistica das imagens sem levar em consideragao suas caracteristicas de fato, mas
sim em um par de métodos distintos considerando as estatisticas dos objetos detec-
tados. Esses métodos permitem detectar um veiculo indo na contramao do fluxo de
trafego, por exemplo, e inferir que uma pessoa andando em uma estrada seria anor-
mal porque foi denotado que as demais pessoas detectadas nas imagens percorrem

calgadas enquanto nas estradas percorrem veiculos (e vice-versa).

Kishi et al. (2019) também abordaram conceitos para a detecgdo de comportamen-
tos considerados anormais, apresentando um estudo de caso com caixas eletronicos
(sob o contexto de seguranca, sobretudo) e considerando também cendrios como
o transito e inspec¢ao visual de produgado. Esse trabalho considera que, para a de-
teccao consistente de comportamentos, é necessario o desenvolvimento de “bancos
de comportamentos” com padroes correspondentes a comportamentos denominados

normais e/ou anormais.

No mesmo ano, a detecgdo de comportamentos considerados anormais foi também
abordada por Tay et al. (2019), que apostaram no treinamento de uma rede convolu-
cional em sequéncias de imagens rotuladas de acordo com os eventos nelas presentes
(pessoas conversando, praticando esportes, correndo, brigando entre si, se amea-
cando e em conflitos de varios niveis etc), assim compondo exemplos denominados
positivos e negativos. A abordagem é semelhante, portanto, a um treinamento para
deteccao de objetos. O trabalho também evidencia a dependéncia contextual na

classificacdo de um comportamento como “normal” ou “anormal”.

Em contraste com os demais, Li et al. (2010) apresentaram uma abordagem po-
tencialmente generalista para deteccao de comportamentos incomuns ao confiar no
conceito de “energia” presente em sequéncias de imagens para representar os com-
portamentos, atingindo resultados promissores tanto em contextos relativos quanto

absolutos.

Apesar dos pioneiros supracitados trabalhos de Lv e Nevatia (2007), Barbara et al.
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(2009), Kishi et al. (2019), Tay et al. (2019) e Li et al. (2010), a revisao da literatura
conclui que nao existem até a presente data esforgos consolidados para a formacgao de
conjuntos de dados comportamentais nem mesmo um framework para a consistente
definicao e deteccdo de comportamentos. Portanto, a aplicacdo desenvolvida neste
trabalho confia na implementacao de técnicas de aprendizagem de maquina que
discretamente fazem uso de conceitos matematicos e de fisica mecanica como algebra

linear, geometria analitica e cinematica.

Existem, no entanto, registros académicos de abordagens para deteccao de compor-
tamentos baseados nesta premissa, com um certo destaque para aplicagoes rodovia-
rias; em Santhosh et al. (2021) s@o inclusive exploradas diversas abordagens para
detecgao de comportamentos anémalos em rodovias, dentre as quais se sobressai a de
Medel e Savakis (2016) por buscar um certo grau de generalismo com redes neurais
recorrentes. Além dessa abordagem, Jiang et al. (2015) ponderaram atributos que
compoem comportamentos e definiu os valores discrepantes, identificados a partir de
agrupamentos por K-Means, como anormais, ao passo que aplica um modelo oculto
de Markov para detectar tais comportamentos — em uma abordagem semelhante
ao aplicado por Lv e Nevatia (2007). Basharat et al. (2008), de forma semelhante
a Barbara et al. (2009), consideraram os deslocamentos de veiculos em calgadas e
pessoas em rodovias como prova de conceito, e Giannakeris et al. (2018) fizeram
uso de informacoes vetoriais como velocidade para detectar infringimentos as leis de

transito.

Todas as abordagens supracitadas no pardgrafo anterior contaram com cameras de

vigilancia rodoviaria como método de captura de dados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados alguns conceitos fundamentais envolvidos no de-
senvolvimento da dissertacao, abordando as teorias que cabem aos seus processos,

tecnologias e técnicas.
3.1 Técnicas de aprendizado profundo

Para que a aplicacdo seja capaz de detectar os objetos de interesse (veiculos), é
necessaria a implementacao de um extrator de caracteristicas e discriminador de

dados. Para tais tarefa, sdo aplicadas as redes convolucionais profundas (Deep CNN).
3.1.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sao uma abordagem que busca representar os sistemas
neurais (como os dos seres humanos e demais animais) a partir de uma modelagem
matematica, a fim de replicar a capacidade natural de reagdo e aprendizado dos
neurdnios organicos em sistemas computacionais que seguem a arquitetura de von
Neumann (presente em praticamente todos os sistemas computacionais). O modelo
matematico de um neurdnio foi primeiramente modelado ainda anteriormente aos
computadores eletrdnicos por McCulloch e Pitts (1943), consistindo duas partes onde

a primeira recebe os “estimulos” e a outra a eles “reage”, conceitualmente falando.

Representando de forma matematica, o neurénio de McCulloch e Pitts ¢ modelado

como mostrado na Equacao 3.1.

D=1, (3.1)

onde x sdo os estimulos. Esse modelo pode ser também graficamente representado
como na Figura 3.1, e a interpretacao desse modelo sugere, portanto, que se houver
uma quantidade suficiente de estimulos, a fun¢ao ird retornar uma reacao igual a 1
— onde esse 1 pode ser tratado como uma decisao especifica. De forma mais pratica,
os z (estimulos) poderiam ser a quantidade de pressao sobre um botao, enquanto o
1 poderia ser o pressionamento desse botao para ativa-lo, entdo se houver pressao
suficiente, o botao sera ativado; portanto, essa abstracao é a aplicagdo do modelo
como um operador 16gico E (A). O principio do modelo apresentado na Equagao 3.1

pode ser aplicada também como um operador légico OU (v).
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Figura 3.1 - Neurdnio de McCulloch e Pitts.
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Fonte: Producao do autor.

Uma década e meia depois, quando os computadores eletronicos ja eram uma rea-
lidade contundente, Rosenblatt (1957) acrescentou pesos aos estimulos no neurdnio
de McCulloch e Pitts, dando origem ao perceptron. A modelagem matematica do

perceptron esta explicita na Equagao 3.2

n

D (wiw; +b) = 1, (3.2)

i=1

onde é aproveitada a estrutura do neurénio de McCulloch e Pitts e sdo adicionados
o w (os pesos dos estimulos) e o b (um valor de viés). A ponderagao dos estimulos na
entrada do neur6nio permitiu o ajuste do modelo para que a limiarizacao das reagoes
pudesse ser ajustada a problemas de classificacao linear de forma mais diversa e
dindmica, e o valor de viés foi inspirado na carga energética basal do corpo de um
ser vivo. Logo, submeter o neurdnio a sequéncias de ajustes para a definicdo dos
valores-6timos dos pesos o permitiria aprender, tornando a criagdo do perceptron
por Rosenblatt o momento derradeiro do nascimento da &area de aprendizado de

maquina.

Indo mais além, nao apenas a soma dos estimulos pode ser utilizada como saida do
neuronio. Nao demorou muito tempo até que fossem estudadas a aplicacao de diver-
sas fungoes nos resultados dessa soma, algo que veio a ficar denominado “funcoes de
ativacao”. Logo, a modelagem matematica aplicada para o perceptron passou a ser

a explicita na Equacao 3.3
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n

S = func(Z(xsz + b)), (3.3)

i=1

onde S ¢ a saida do neuronio e func pode ser qualquer funcao que se prove adequada
para o problema onde o neur6nio estd sendo aplicado (dentre as quais se destacam
as fungoes degrau, linear, exponencial, tangente hiperbodlica, unidade retificadora
linear, etc). O perceptron pode ser graficamente representado, portanto, como na

Figura 3.2.

Figura 3.2 - Perceptron de Rosenblatt.
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Fonte: Producao do autor.

Essas propriedades do perceptron de Rosenblatt foram extensamente exploradas no
fim da década de 1960 por Minsky e Papert (1969) onde, além de prestar respeito ao
brilhantismo de Frank Rosenblatt e os demais envolvidos no perceptron, expuseram
a limitacao do perceptron diante problemas linearmente separaveis por disjun¢ao
exclusiva (@), também conhecido como “problema do XOR”. Por conta dessa limi-
tagdo em um unico perceptron, Minsky e Papert concluiram que implementagoes
de perceptrons em maiores dimensoes herdariam esse problema, o que condenaria a

abordagem a ser menos eficiente e, portanto, também menos desejavel e atraente.

A obra de Minsky e Papert rapidamente se tornou amplamente influente, de forma
que a limitagao da disjuncao exclusiva se tornou popular mesmo dentre aqueles
que nao leram o tal livro. Como resultado, as pesquisas com perceptron durante
a década de 1970 foram amplamente reduzidas, episodio este incluso como parte

do que é conhecido como “inverno da inteligéncia artificial”, caracterizado por uma
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queda na tendéncia de pesquisas de inteligéncia artificial; mais especificamente, a
obra contribuiu para o descrédito no paradigma de computagao conexionista, que

se baseia em sistemas neurais.

A “primavera” das redes neurais viria apenas em meados da década de 1980, prin-
cipalmente quando Lecun (1985) apresentou uma abordagem de rede de perceptrons
multicamada e Rumelhart et al. (1986) investiram tempo e esforgos para submeter
esse tipo de rede a aprendizado por retropropagacao de erro. Essas redes carre-
gam esse nome por dispér de uma arquitetura onde os neurénios sao organizados
em varias camadas, sendo uma camada de entrada, uma camada de saida e outras
camadas ocultas intermediarias entre a camada de entrada e a camada de saida.
Como resultados, a abordagem multicamada se provou capaz de lidar com proble-
mas nao-linearmente separaveis, contornando assim o popular “problema do XOR”
evidenciado por Minsky e Papert (1969), e o aprendizado por retropropagagao do
erro se provou muito mais robusto que as abordagens de aprendizado comparadas
— as supracitadas de Rosenblatt (1957), Minsky e Papert (1969) e Lecun (1985) —
tanto no que diz respeito as organizacoes dos perceptrons quanto no que diz respeito

ao ajuste de seus pesos.
3.1.1.1 Redes neurais profundas

As redes neurais artificiais profundas sao uma categoria de redes neurais caracteri-
zada pela presenca de varias camadas intermediarias entre a camada de entrada e
saida. Essa classe de redes entra em contraposicao as redes neurais rasas que, por
suas vezes, sao redes neurais multicamadas com apenas uma camada intermedia-
ria as camadas de entrada e safda. E popularmente conhecido que tal termo teria
sido primeiramente cunhado em 2006 por Geoffrey Hinton (considerado o “Padrinho
do Aprendizado Profundo”), como evidenciado por Thomas (2019), mas o primeiro
registro do termo “aprendizado profundo” data de quando ele estava ainda direta-
mente envolvido na supracitada “primavera” das redes neurais, presente em Dechter
(1986). Um exemplo topoldgico de uma rede neural profunda pode ser visto na

Figura 3.3.

Ainda que a abordagem de Lecun (1985) seja de grande importéancia para a histéria
da computagao conexionista, ela nao seria a primeira rede multicamada do mundo —
sendo talvez a primeira apenas no ocidente. Ainda na década de 1960, os soviéticos
Ivakhnenko e Lapa (1965) apresentaram um algoritmo funcional e generalista para
aprendizagem de perceptrons em multiplas camadas, algo que foi explorado com lite-

ral profundidade ainda naquela época: Ivakhnenko (1971) descreveu um modelo de
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regressao com erro médio quadrético (abordagem esta amplamente aplicada mesmo
meio século depois) em uma rede de perceptrons distribuidos em oito camadas, algo
que cativou os académicos estadunidenses mas que ainda assim nao foi capaz de atra-
vessar o estigma de limitagoes apresentado em Minsky e Papert (1969). J& na aurora
da década de 1980, no Japao, o influente trabalho de Fukushima (1980) explorou
redes neurais profundas aplicando um método de aprendizado nao-supervisionado

conhecido como neocognitron.

Figura 3.3 - Representacao grafica de uma rede neural profunda.
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Representacao grafica de uma rede neural minimamente profunda, com trés camadas es-
condidas. Nesta rede também estdo explicitas os neurénios de viés.

Fonte: Produgao do autor.

As vantagens de usar arquiteturas com véarias camadas envolvem, principalmente, a
melhor distribuicao de parametros e o aproveitamento uniforme de diversos tipos de
funcao de ativacao, uma vez que é recomendavel que cada camada apresente apenas
um unico tipo de funcao de ativagao, de modo que cada camada é responsavel por
um processo em especifico no tratamento dos dados. Em outras palavras, as redes
podem se beneficiar de arquiteturas que permitem cada camada ser ajustada para

lidar com partes especificas do problema trabalhado pela rede.
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A histéria das redes neurais profundas se prolonga ao longo do desenvolvimento da
computacao conexionista e se confunde com a histéria do aprendizado de maquina,
em especial o aprendizado profundo. Outra caracteristica marcante do desenvolvi-
mento das redes neurais profundas é o seu alto custo computacional, em especial
durante o processo de aprendizagem: por via de regra, essas redes consideram uma
grande dimensionalidade de dados e, uma vez que um perceptron ¢ um modelo
matematico (como demonstrado na Subsec¢ao 3.1.1), uma dimensionalidade maior
significa uma quantidade de calculos diretamente proporcional durante cada época
de treinamento do processo de aprendizagem, principalmente quando as fungoes de
ativacao sao mais complexas. Portanto, o avanco das redes neurais profundas depen-
deu, de forma quase direta, do desenvolvimento de hardwares capazes de processarem

dados de forma cada vez mais agil e eficiente.
3.1.1.2 Redes convolucionais

O neocognitron de Fukushima (1980) é considerado a primeira rede neural convolu-
cional e foi inspirado em anotacoes de Rumelhart e nas ideias exploradas por Hubel
e Wiesel (1962), que buscaram mapear a arquitetura do cortex visual de um gato,
resultando assim em um modelo mateméatico que busca replicar nao simplesmente
algum sistema neural genérico mas o cértex visual dos mamiferos de fato. Represen-
tagoes graficas da arquitetura e funcionamento do neocognitron podem ser vistas na

Figura 3.4.

A obra de Fukushima inspirou fortemente o desenvolvimento de redes convolucionais
posteriores e dentre os principais inspirados estd Yann LeCun (em especial ao que diz
respeito a identificacdo de caracteres): LeCun et al. (1989) aplicaram, pela primeira
vez com sucesso, a retropropagacao em redes convolucionais para identificacdo de
c6digos postais manuscritos no final da mesma década. Outra obra que fez uso
de retropropagacao, contemporanea a de LeCun et al. (1989), é a de Waibel et
al. (1989), que aborda a implementacao e exploracao de redes neurais de atraso
temporal (Time-Delay Neural Networks, com a sigla TDNN) para a aplicagdo em

reconhecimento de fonemas.

Depois do pioneirismo de Fukushima (1980), LeCun et al. (1989) e Waibel et al.
(1989), a obra mais seminal veio no final da década de 1990: o ja antes citado Le-
Cun et al. (1998) onde foi apresentada a LeNet-5. Ao longo do tempo, em especial
no século XXI, as redes convolucionais se provaram uma abordagem muito eficiente
para aplicagoes de visdo computacional e processamento de linguagem natural, prin-

cipalmente, e a partir da LeNet foi desenvolvida uma série de avangos. A arquitetura
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Figura 3.4 - Neocognitron de Fukushima.
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Fonte: Fukushima (1980).

da tao influente e revolucionaria LeNet-5 pode ser vista na Figura 3.5.

Figura 3.5 - Arquiteura da LeNet-5.
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Fonte: LeCun et al. (1998).

Mais recentemente, ja na década de 2010, o desenvolvimento das redes convolucionais
teve sua curva de evolugao crescendo em angulos cada vez mais inclinados, de forma

que o estado da arte representado em abordagens como a AlexNet de Krizhevsky
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et al. (2012), Darknet de Redmon (2013), SqueezeNet de landola et al. (2016),
MobileNet de Howard et al. (2017), EfficientNet de Tan e Le (2019) e véarias outras
contemporaneas foram capazes de atingir resultados sobre-humanos em aplicagoes

diversas.

Entrando mais a respeito sobre o que caracteriza uma rede convolucional, elas se di-
ferenciam das demais redes neurais por conta de camadas que realizam trés processos

em especifico: convolugao, pooling e conexao densa.

A convolucao é um processo onde ha a transformacgao dos valores da entrada, fun-
cionando como uma filtragem que percorre a imagem. Se tratando de imagens, as
entradas sao tensores com duas ou trés dimensoes e a convolugao percorre as ma-
trizes com submatrizes que realizam a transformacao dos dados de acordo com uma
funcao de ativagdo em uma camada da rede; e o pooling, em outra camada, extrai
assim os valores mais relevantes em cada canal de cor, alterando assim a dimen-
sionalidade da imagem de entrada, redistribuindo os valores ou mesmo reduzindo
a dimensionalidade das matrizes. Cada filtragem durante a convolugao resulta em
mais uma camada de profundidade na saida (que nao deve ser confundida com mais
camadas na rede). Um exemplo de convolugdo em uma matriz bidimensional pode

ser visto na Figura 3.6.

Figura 3.6 - Exemplo de convolugdo em matriz bidimensional.

Fonte: Fukushima (1980).

A funcao de ativacao mais aplicada nas camadas de convolucao das redes convoluci-
onais de visao computacional é a unidade retificadora linear (melhor conhecida pelo
seu acronimo ReL U), mas ha ainda uma alta gama de outras fungoes que podem ser
aplicadas, desde as mais tradicionais até as mais inventivas. O comportamento de
algumas das func¢oes mais aplicadas como func¢ao de ativagao estao plotadas na Fi-

gura 3.7, sendo mais especificamente a unidade exponencial-linear (ELU), unidade
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exponencial-linear escalada (SELU), unidade exponencial-linear escalada regulari-
zada (SERLU), a fungao swish e a unidade retificadora linear vazada (Leaky ReLU),

além da prépria unidade retificadora linear (ReLU).

Figura 3.7 - Funcdes de ativagao.
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Fonte: Zhang e Li (2018).

As camadas de pooling, por suas vezes, sao responsaveis por aplicagoes de um pro-
cesso de sintetizacao dos valores presente em submatrizes da entrada, onde os valores
resultantes deste processo devem seguir algum critério logico e, de modo geral, redes
convolucionais para visao computacional fazem uso do mazpooling, onde prevalece
o argumento maximo presente na area da submatriz do pooling. Esse processo con-
tribui para a reducao dos pesos necessarios para o bom funcionamento da rede e
também reduz a probabilidade de overfitting. Exemplos de pooling (mais especifica-

mente mazpooling) podem ser vistos na Figura 3.8.

Tradicionalmente, ap6s passar por todas as camadas de convolu¢do e pooling (e
possivelmente outras camadas referentes a processos mais diversos), ha ao fim da
rede ao menos uma camada densa (completamente conectada, também conhecida
como “fully connected”, onde todos os neurdnios da camada sao conectados a todos
os neurdnios da camada anterior) cujo propésito é gerar uma saida, onde nesta tltima
camada ha um neurdnio para cada classe classificavel. Esta é, portanto, por via de

regra, presente pelo menos como a iltima camada de qualquer rede convolucional.
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Figura 3.8 - Exemplos de maxpooling.
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Fonte: Producao do autor.

3.1.1.3 Redes de memoéria de longo e curto prazo (LSTM)

As redes LSTM — da sigla “Long-Short Term Memories”, traduzivel como “Memé-
rias de Longo e Curto Prazo” — sao um tipo de rede neural recorrente caracterizada
pela presenca de unidades capazes de manter e esquecer informagoes passadas, ar-
mazenando e considerando dados especificos por quantidades tanto longas quanto
curtas de épocas, configurando assim uma “memoria”. Esse tipo de rede neural foi
desenvolvida por Hochreiter e Schmidhuber (1997) ao longo da década de 1990 e
compreende uma area de estudo que vem sendo expandida e aprimorada desde en-

tao.

A Figura 3.9 apresenta uma representacao grafica de um trecho de uma rede LSTM,
com trés unidades adjacentes (blocos em azul), sendo a central a de instante 0, a
sua a esquerda a de instante imediatamente anterior e a a sua direita a de instante
imediatamente posterior; os blocos menores em amarelo sao camadas de ativacao
neural, enquanto os blocos em vermelho sdao as operagoes matemaéticas caracteri-
zadas como pesos da rede. Conceitualmente, os dados de cada instante (blocos em
preto) sao inseridos na rede, gerando saidas para cada instante (blocos em branco),
enquanto a rede compartilha informacgoes entre as unidades de um instante ao outro,
atuando como memoria; as camadas de ativagao atuam como limiares de esqueci-
mento, denominados “portoes de esquecimento”, de modo que informacoes de longo
e curto prazo sejam compartilhadas entre os instantes. A figura evidencia, portanto,
a forma em que a rede compartilha informagoes de curto e longo prazo entre os

instantes de uma série temporal, por exemplo: as informacoes que nao passam pelos
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portoes de esquecimento sdo mantidos e distribuidos adiante para a proxima unidade
como informacoes de longo prazo, enquanto as que passam sao trabalhadas como

informacgoes de curto prazo.

Figura 3.9 - Representacao grafica de unidades de uma rede LSTM.

--

--->

Representacao grafica de trés unidades LSTM adjacentes.

Fonte: Produgao do autor.

As redes recorrentes, em especial as LSTM, sao especialmente recomendadas para o
processamento de séries temporais, bem como no processamento de linguagem na-
tural onde se encontram bons exemplos de suas capacidades: as redes LSTM para
processamento de linguagem natural sdo capazes de manter informagoes contextu-
ais sobre um didlogo ou ainda uma histéria, bem como sujeitos e predicados em um
didlogo e considerar tempos verbais. As LSTM podem inclusive prover classificagoes
e previsoes de dados em séries temporais, bem como andalises e previsoes climati-
cas e do mercado financeiro, por exemplo, onde as informacoes futuras dependem

fortemente de um contexto temporal dinamico, ciclico ou nao.
3.1.2 Frameworks e bibliotecas

Para o desenvolvimento da dissertacao é considerada a aplicacao de frameworks
e bibliotecas que contribuem para uma implementacao mais simples e também a
reprodutibilidade das solugoes. Esses frameworks e bibliotecas provém recursos para
a modelagem, treinamento e ativagao das diversas redes neurais que compreendem
a dissertagao, sendo alguns para propédsitos especificos e outros para quantidades

mais abrangentes de propositos.
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3.1.2.1 TensorFlow

O TensorFlow é uma plataforma para desenvolvimento com aprendizado de maquina
desenvolvida originalmente pela Google Brain dentro da organizacao de pesquisa em
aprendizado de maquina da Google (o Machine Learning Research) em meados da
década de 2010, com cddigo completamente aberto desde entdao. Ele oferece uma
variedade de aplicagbes com foco no treinamento e inferéncia com redes neurais
profundas e compreende um sistema com ferramentas e bibliotecas acessiveis para
fornecer uma base para pesquisas que envolvem idealmente o estado da arte em

aprendizado de maquina e também a formagao de aplicacoes diversas a partir delas.

Como apresentado por Abadi et al. (2016), o TensorFlow é um sistema de aprendi-
zado de maquina que opera em larga escala e em ambientes heterogéneos, utilizando
fluxos de dados em grafos para representar calculos, estados compartilhados e as

operacoes que alteram esses estados.

O TensorFlow mapeia os nos dos grafos desses fluxos de dados em uma gama variada
de dispositivos computacionais, incluindo CPUs com multiplos nicleos, GPGPUs e
também TPUs (Tensor Processing Units, ASICs customizados desenvolvidos pela
Google Brain especialmente para o TensorFlow), e sua arquitetura permite uma
maior flexibilidade ao desenvolvedor na hora de experimentar abordagens de treina-

mento e demais otimizacoes de algoritmos.

Portanto, o TensorFlow é uma opcao acessivel para o desenvolvimento com quais-
quer redes neurais, rasas ou profundas, que possam vir a ser aplicadas na dissertagao,
incluindo também suas modelagens e treinamento. Sua comunidade ampla garante
também uma maior confianca e os nomes ligados a Google e reconheciveis advindos

de demais projetos relevantes na area conferem ao TensorFlow uma grande credibi-

lidade.
3.1.2.2 Darknet

A Darknet, desenvolvida e disponibilizada por Redmon (2013) e continuada por
Bochkovskiy” et al. (2020), é um framework de redes neurais com cédigo aberto
escrito em C que utiliza recursos de aceleracao por GPGPU CUDA, da NVIDIA,
e tem a premissa de ser agil, de facil instalacdo e com suporte a computagao com
CPUs e GPUs.

Em volta do niicleo principal da Darknet foi desenvolvido um sistema com demais

recursos para o uso e desenvolvimento de redes neurais. O principal recurso desse
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sistema, a YOLO (acronimo para “ You Only Look Once”), é uma rede neural con-
volucional profunda para deteccdo de objetos com o objetivo de ser utilizado em
sistemas de visao computacional em tempo real. Foi desenvolvido e disponibilizado
por Redmon et al. (2015) com a premissa de representar e prover o estado da arte

ao que diz respeito a deteccdo de objetos por visao computacional.

A YOLO aplica uma tnica rede convolucional em toda a imagem de entrada, que
divide a imagem em regioes e prevé as areas onde os objetos sao detectados e a taxa
de confianca de cada detecgao (isto é, a probabilidade da detecgdo estar correta,
que é mensurada pela prépria rede). Entéo, apos a extragao de todas as possiveis
detecgoes e suas taxas de confianga, essas taxas sao ponderadas de forma que a classe
com maior probabilidade seja definida como a correta. Logo, as discriminacoes de
classes sao realizadas sob o contexto global da imagem como em um problema de
regressao; e todo esse processo ¢ realizado pela mesma rede convolucional, o que

torna a YOLO uma abordagem muito agil.
3.1.2.3 OpenCV

O OpenCV (por extenso “Open-Source Computer Vision Library”) é uma biblioteca
de visao computacional e aprendizado de maquina desenvolvida inicialmente como
um projeto da Intel na Rissia no fim da década de 1990 e que logo se tornou um
projeto de codigo aberto antes do lancamento de sua primeira versao estavel em
meados dos anos 2000. Ele tem a premissa de prover uma infraestrutura comum
para aplicagdes de visao computacional e acelerar o uso de percepcao de maquina

em produtos comerciais.

Trata-se de uma biblioteca de visao computacional para extracao e processamento
de dados significativos de imagens, permitindo assim encontrar e reconhecer objetos
(bidimensionais ou tridimensionais) e/ou suas partes, assim como também rastres-
los entre imagens sucessivas e determinar suas dimensdes e formatos em imagens
unicas ou diversas; possibilitando também a associacao desses dados categoricamente

para, por exemplo, mapear acenos com as maos como um sinal de “adeus” (BRADSKI,
2000).

Apoés duas décadas de desenvolvimento, o OpenCV é hoje algo muito maior do que
era quando foi descrito em Bradski (2000), sendo a principal biblioteca de visao
computacional disponivel, com aceitacdo dentro das comunidades comerciais, aca-
démicas, cientificas, militares e governamentais em todo o mundo, com suporte a

diversas linguagens de programacao e sistemas operacionais.
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3.1.3 Rotulagem dos dados

A fim de detectar e discriminar os objetos de interesse, a rede convolucional profunda
pode ser submetida a um processo de treinamento onde aprende quais caracteristicas
definem estes objetos. Os dados de treinamento a serem processados tanto durante
o processo de treinamento quanto também durante sua validacao devem estar de-
vidamente rotulados; entao, antecedendo o treinamento, pode ocorrer um processo
de rotulagem onde sao definidas as imagens destes processos e quais os dados nelas

inerentes correspondem a exemplos de objetos a serem detectados e discriminados.

Existem formas diversas de reunir dados rotulados, onde se destacam 1) o uso de
grandes conjuntos de imagens pré-rotuladas (geralmente utilizados como benchmark,
como em Lin et al. (2014)) e 2) a rotulagem com dados personalizados, obtidos
pessoalmente. Tais métodos se balanceiam ao que diz respeito ao tempo de dedicagao
necessario e adequacao dos dados, onde o primeiro método é mais rapido porém
com o risco de nao dispor dos dados adequados para a aplicacao final, enquanto
o segundo garante que os dados sejam exatamente adequados (uma vez que sao
formados rigorosamente pelo usudrio) porém exigindo muito mais tempo para serem

adquiridos e rotulados (LIN et al., 2014).

A rotulagem de um conjunto personalizado pode ser feita de forma simples, ape-
sar de demandar mais tempo: no caso de dados para deteccdo e classificacao de
imagens e/ou objetos nelas presentes, o processo se resume em definir as classes
dos rotulos e gerar arquivos contendo as coordenadas delimitadoras que compre-
endem as instancias dos objetos de interesse nas imagens. Esse processo pode ser
realizado manualmente com um simples editor de texto mas existem ferramentas
desenvolvidas em diversas linguagens de programacao para facilitar tal tarefa, além
da possibilidade de desenvolvimento de ferramentas ad hoc como realizado por Tang
et al. (2017). Proeminentemente, Tzutalin (2015) desenvolveu e disponibilizou o La-
bellmg, desenvolvido em Python; Bochkovskiy’ (2016) desenvolveu e disponibilizou
o Yolo_mark, em C++; e Sekachev et al. (2020), a equipe do OpenVINO Toolkit,
desenvolveram, disponibilizam e mantém em constante evolucao o Computer Vision
Annotation Tool (CVAT), desenvolvido em JavaScript.

A rotulagem pode ser organizada em estruturas diversas e, para abstracao, a Fi-
gura 3.10 apresenta uma estrutura onde o primeiro elemento de cada instancia é sua
classe e o segundo diz respeito as suas delimitagoes na imagem onde se encontra.
Nesta abstracao, o ponto de origem da imagem é o ponto superior esquerdo e o

dados sao estruturados com a classe do objeto e um conjunto de valores onde os dois
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primeiros valores sao a abscissa e ordenada do ponto de origem da delimitagao, e o
terceiro e quarto valor sao a largura e altura da delimitagao, respectivamente; e tais

valores sao relativos as dimensoes da imagem onde estao localizados.

Figura 3.10 - Rotulagem de dados.

Bicicleta [0.1, 0.5, 0.4, 0,5]
Humano [0.6, ,0.2, 0.75]

[0.8, 0.55, 0.15, 0.45] TT

N /

—

Abstracao grafica sobre uma estrutura de rotulagem de objetos em uma imagem.

Fonte: Produgao do autor.

Diversas abordagens de delimitacao podem ser realizadas, elegiveis de acordo com
as propostas e/ou necessidades da aplicacdo e os objetos a serem detectados. A
Figura 3.11 apresenta as trés principais abordagens de delimitagao de instancias,
identificaveis pelas cores vermelho, verde e azul. Delimitando as instancias como
nos retangulos azuis, sao extraidas informacodes de partes da instancia, em uma
abordagem que pode ser ttil quando a classe do objeto tende a assumir formatos
diversos e partes isoladas da instancia sao suficientes para defini-los e identifica-los;
delimitando como nos retangulos em verde, da forma mais justa possivel a conter
todos os pizels da instancia, todos os dados referentes ao objeto sao extraidos com
a possibilidade de pizels alheios serem extraidos juntos, tteis quando o objeto é
bem definido e as informagoes do ambiente onde se encontra sdo descartaveis; e,
delimitando como nos retangulos vermelhos, sdo extraidas, além das informagoes
do objeto em si, informacoes contextuais do ambiente que o circunda, que sao tteis
quando o objeto depende do contexto do ambiente onde se encontra para ser definido

e identificado.
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Figura 3.11 - Diferentes niveis de adequacao de delimitagao.

Trés diferentes niveis de delimitagdo de instancias.

Nota: neste exemplo, os quatro veiculos no canto superior esquerdo nao foram delimi-
tados a fim de evitar a aglutinacdo de caixas delimitadoras que tornariam o exemplo
excessivamente denso.

Fonte: Produgao do autor.

3.1.4 Modelagem das redes convolucionais

O processo de modelagem da rede convolucional diz respeito a definicio de sua
arquitetura e seus caracteristicas. Mais especificamente, é o processo de definir a
organizacao das camadas, seus tipos e func¢oes de ativacao e demais hiperparametros

como valores de ancoragem e afins.

Dada a quantidade de valores a serem definidos e também a natureza das possibi-
lidades, esse é um processo que pode apresentar uma alta complexidade, de forma
que uma rede convolucional competente pode ser modelada com uma arquitetura
que dispoe de desde alguns milhares de pardmetros (como a LeNet-5) até dezenas de
milhoes de pardmetros (como a AlexNet). Por via de regra, portanto, as principais
abordagens de redes convolucionais (como as supracitadas na Subsegao 2.4.1) sao
desenvolvidas e disponibilizadas de forma que possam ser utilizadas e/ou retreinadas
sem a necessidade de remodelagem da rede, ou senao com instrugoes que permitam

o usuério ajusté-la de forma compreensivel (JTAO et al., 2019).
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3.1.5 Treinamento das redes convolucionais

Antes de serem ativadas nas mais diversas aplicagoes, as redes convolucionais entao
modeladas podem ser treinadas com conjuntos de treinamento, tais como os agrega-
dos no supracitado processo de rotulagem, que por sua vez podem ser segmentados

em subconjuntos para treinamento e validagao.

Como requisito para a execuc¢ao do treinamento, deve haver também um processo de
configuracao onde sao definidos diversos hiperparametros da rede. Esse processo de
configuragao pode ser ainda embutido no processo de modelagem da rede, uma vez
que a configuragao do treinamento deve idealmente levar em consideragao uma série

de caracteristicas correspondentes a arquitetura da rede e seus hiperparametros.
3.1.5.1 Subconjuntos de treinamento e validagao

De modo geral, o conjunto de imagens e rétulos agregado pode ser segmentado
em dois subconjuntos: o subconjunto de treinamento e o subconjunto de validagao.
Pode ser considerado também um subconjunto de teste, que nao é utilizado durante
o processo de treinamento (BARRY-STRAUME et al., 2018).

O subconjunto de treinamento prové as caracteristicas das classes que a rede convo-
lucional deve aprender, enquanto o subconjunto de validagao retroalimenta o trei-

namento dela para que seja definido “qual direcao” o treinamento deve seguir.

A proporgao desses subconjuntos, por sua vez, pode ser variado; tradicionalmente,
sao praticadas proporcoes entre 70% x 30% a 90% x 10% para os subconjuntos
de treinamento e de validagao, respectivamente, o que é uma estratégia conhecida
como “hold-out” (BARRY-STRAUME et al., 2018). O treinamento pode ser organi-
zado em pacotes, inclusive, para permitir que o conjunto integral seja reorganizado
em subconjuntos distintos varias vezes durante o processo de treinamento para a
realizacdo de uma validagdo cruzada, que podem ser tanto fixamente alocados (es-
tratégia denominada “K-fold”) ou dinamicamente alocados contendo ainda parte
dos dados sendo recorrentes entre os dois subconjuntos (estratégia denominada “bo-
otstraping”) (BARRY-STRAUME et al., 2018). Para melhor abstragdo, esses métodos

estao exemplificados na Figura 3.12.
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Figura 3.12 - Métodos de segmentacao de conjuntos de dados.

HOLD-OUT

CONJUNTO INTEGRAL : BOOTSTRAPING

100%

CONJUNTO INTEGRAL

TREINAMENTO VALIDAGAO
! ITERAGAO 1
! ITERAGAO 2|

{ ITERAGAO 3

jTERAGA N.:

Fonte: Producao do autor.

3.1.5.2 Ambiente de treinamento

O processo de treinamento de redes convolucionais profundas pode ser um processo
computacionalmente caro mesmo para as maquinas com poder computacional ele-
vado, de modo que nestas podem ser demandados desde alguns segundos até varias
horas ou mesmo alguns dias com miltiplos ciclos de processamentos (nos casos com
grandes volumes de dados em tensores complexos), como observado em Jiao et al.
(2019). Uma maquina sem aceleradores, como as unidades de processamento gra-
fico de propésito geral (GPGPUs), por sua vez, tende ainda a demandar meses ou
mesmo anos para realizar o mesmo processo, dependendo dos recursos de processa-

mento disponiveis.

Na auséncia de um ambiente computacional com grande capacidade de processa-
mento, uma alternativa é o uso de recursos externos, geralmente hospedados em
nuvem, como o Colaboratory (CARNEIRO et al., 2018). Comumente abreviado como
Colab, trata-se de um ambiente de desenvolvimento em nuvem desenvolvido pela
Google Research, servindo de Infraestrutura como Servigo (IaaS) ao disponibili-
zar gratuitamente avancgados recursos de hardware, como GPGPUs da NVIDIA, e
firmware, como o CUDA (API para aceleragiao gréafica em baixo-nivel, também da
NVIDIA) (CARNEIRO et al., 2018).



3.1.6 Ativacao das redes convolucionais

O processo de ativacao das redes convolucionais, no contexto desta dissertagao, diz
respeito as suas aplicagoes em algum algoritmo que faga uso de suas capacidades de
deteccao e discriminagdo de objetos ao fornecé-las os dados de entrada e fazer uso
dos dados de saida. Em uma aplicacao de visao computacional, portanto, a ativagao
é realizada por um algoritmo que fornega imagens a rede convolucional, que por
sua vez processa essas imagens e gera dados estruturados contendo, a grosso modo,
as detecgoes e classes correspondentes, e a rede convolucional retorna esses dados

estruturados para serem manipulados pela aplicagdo (JIAO et al., 2019).

O proposito da modelagem e treinamento das redes convolucionais é sua aplicacao e
ativacao nos algoritmos das aplicagoes. Por padrao, o que essas aplicagoes fazem com
os dados estruturados retornados pela ativagao das redes convolucionais nao influen-
cia em ativagoes posteriores, de modo que o funcionamento das redes convolucionais

seja deterministico.
3.2 Detecgao de objetos

O processo de deteccao de objetos envolve a inferéncia da presenca de objetos de
interesse dentro de determinadas coordenadas da imagem, cada uma com uma de-

terminada taxa de probabilidade para cada classe definida (JIAO et al., 2019).

A deteccao dos objetos, por via de regra, é o passo fundamental para a inferéncia
de demais informagcdes mais sofisticadas e, portanto, geralmente ocorre assim que o
quadro é preprocessado, como primeiro estagio do processo de extracao de informa-
¢oOes sob o contexto de visao computacional. Portanto, a rede convolucional, em seu
papel como detector de objetos, tem como entrada uma imagem e tem como saida
estruturas de dados contendo as coordenadas delimitadoras do objeto e as probabi-
lidades mensuradas para as classes definidas. Sao consideradas validas as detecgoes
onde a probabilidade da classe com o maior valor de confianca fica acima de um

limiar, sendo a tal classe a considerada verdadeira.
Demais informagoes sobre deteccao de objetos estao disponiveis no Anexo C.
3.3 Rastreio de objetos

O rastreio de objetos consiste em identificar instancias do mesmo objeto em dife-
rentes quadros essencialmente subsequentes em uma sequéncia de imagens (WOJKE

et al., 2017). Nao hé restrigdes de como essas detecgoes relacionadas podem ser in-
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feridas, mas as abordagens mais comuns confiam na semelhanca das instancias e a

distancia no campo vetorial da imagem entre os quadros subsequentes.

Nao obstante apenas a tal liberdade de abordagens, elas podem também ser aplica-

das em conjunto para prover algoritmos de rastreio de objetos ainda mais robustos.
3.3.1 Distancia

Sob o contexto de imagem, a distancia pode ser estimada pela quantidade minima
de pizels que separa o epicentro de uma instancia do epicentro de outra instancia.
Tratando-se de rastreio de objetos, pode-se considerar que as duas instancias em
questao estao em quadros diferentes, idealmente subsequentes, e o objetivo é inferir
que ambas as instancias pertencem ao mesmo objeto a partir de sua proximidade,
partindo do principio que tal objeto deve ter um limite de distancia deslocavel entre

um quadro e outro.

Existem diversas féormulas matematicas para a extragao da distancia entre dois pon-
tos em um plano cartesiano. Destacam-se a mais classica distancia euclidiana, a
moderna distdncia de Manhattan (SUWANDA et al., 2020) e a mais recente distancia
de Mahalanobis (MCLACHLAN, 1999), que sao introduzidas abaixo e discutidas com

maiores detalhes no Anexo C.
3.3.1.1 Distancia euclidiana

A distancia euclidiana consiste na aplicagdo do teorema de Pitdgoras sobre dois
pontos de um espaco euclidiano. Formalmente, a distancia euclidiana aplicada em
um campo vetorial de coordenadas cartesianas de duas dimensoes é formulada como

apresentado na Equacao 3.4

d(p,q) = \/(px — )2 + (py — @)%, (3.4)

onde d(p, q) é a distancia entre p e ¢ (que sdo, respectivamente, o primeiro e segundo
ponto), p, e p, sdo as coordenadas do ponto p nos eixos das abscissas e ordenadas,
respectivamente, e, do mesmo modo, ¢, € g, sao as coordenadas do ponto ¢ nos eixos
das abscissas e ordenadas. Portanto, a distancia entre os pontos p e ¢ € a hipotenusa
da diferenca das distancias de ambos os pontos a origem do campo vetorial nos eixos
das abscissas e ordenadas (SUWANDA et al., 2020).
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3.3.1.2 Distancia de Manhattan

A distdncia de Manhattan funciona de forma semelhante a distancia Euclidiana e

estd expressada na Equacao 3.5

d(p,q) = Pz — G| + Py — @y, (3.5)

onde d(p, q) é a distancia entre p e ¢ (que sdo, respectivamente, o primeiro e segundo
ponto), p, e p, sdo as coordenadas do ponto p nos eixos das abscissas e ordenadas,
respectivamente, e, do mesmo modo, g, e g, sao as coordenadas do ponto ¢ nos eixos
das abscissas e ordenadas. Portanto, a distancia entre os pontos p e ¢ é a soma da
diferenca das distancias de ambos os pontos a origem do campo vetorial nos eixos
das abscissas e ordenadas (SUWANDA et al., 2020).

3.3.1.3 Distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis, por sua vez, se diferencia das férmulas supracitadas
por ser invariante a escalas e considerar as correlagoes entre os conjuntos de dados;
portanto, é especialmente aplicavel para nao apenas medir a distancia entre pontos
individualmente mas também em conjuntos (inclusive N-dimensionais), permitindo

inclusive a inferéncia de anomalias no conjunto de dados (MCLACHLAN, 1999).

A féormula da distancia de Mahalanobis esta expressa na Equagao 3.6

a7 7) = |2 36)

onde d(Z, ) é a distancia entre ¥ e i (que sdo, respectivamente, o primeiro e segundo
vetor), n é a quantidade de valores variados dos vetores 7 e i e o é o desvio-padrao
dos valores destes vetores. Portanto, a distancia entre os valores multivariados dos
vetores I e 1/ s@o estimados tal como uma distancia euclidiana, porém se extraindo
os valores relativos ao conjunto integral considerando seu desvio-padrao, bem como

um grau de anomalia em relagdo a tal.
3.3.1.4 Transformacgao de pizels para metros

Ainda que a distancia seja primeiramente baseada em pizels, esses valores podem ser

normatizados para adequar as propor¢oes do campo vetorial ou ainda transformados
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para o sistema métrico. H4 um problema, no entanto, que envolve a transformagao
dos pizels em valores métricos reais, que € a variancia da correspondéncia dos valores
em determinadas regioes da imagem, que ocorrem de acordo com a perspectiva
da captura das imagens (dngulo de visada) e a topografia do ambiente capturado.
O melhor cendrio é um ambiente plano com o campo de visao em nadir (com a
camera apontando para o chao), onde é necessaria uma fungao tao simples como a

apresentada na Equacao 3.7

(@,y) = (h + [duo|, h + [dyol), (3.7)

onde x é coordenada do objeto no eixo das abscissas, y é a coordenada do objeto
no eixo das ordenadas, h é a altura da camera em relacao ao solo, d,, é a distancia
da coordenada no eixo das abscissas em relacao ao centro do campo vetorial, e d,
¢ a distancia da coordenada no eixo das ordenadas em relacao ao cento do campo
vetorial. Os valores de d,, e d,, sao por suas vezes fun¢oes monomiais que ponderam
a tal distancia no plano vetorial para converter as unidades (pizels) em distancias

reais (como metros).

Conforme a complexidade da visada e das caracteristicas topograficas aumentam,
no entanto, a funcdo se torna proporcionalmente mais complexa: com um angulo
de visada obliquo, por exemplo, a funcoes d,, e d,, da Equacao 3.7 deixam de ser
modulares, passam a ter como referencial a base ou limite do eixo das abscissas e/ou
ordenadas e deixam de ser monomios, tomando o angulo de visada como uma outra

variavel a ser aplicada.

Outro fator que aumenta a complexidade do problema é a distorcao da imagem pela
lente da cAdmera, de modo que as informagoes intrinsecas da camera (incluindo sua

lente) sejam necesséarias para a aplicagdo de uma fungao de corregao de distorgao.
3.3.2 Semelhanga

A semelhanga entre objetos diz respeito ao grau de correlagdo das caracteristicas
que os definem (MENESES et al., 2020). Essa abordagem parte do principio de que o
objeto de interesse a ser detectado entre diversos quadros apresenta caracteristicas
visuais consistentes, de forma a se alterarem pouco ou mesmo nao se alterarem
diante da percepcao dos sensores utilizados entre os varios quadros onde se faz
presente. Nesta abordagem, portanto, sao armazenados modelos das caracteristicas

dos objetos (a0 menos uma instancia, que por via de regra é a primeira detectada)
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e ha uma comparagdo dessas caracteristicas com as caracteristicas presentes nas
instancias de demais detecgoes de objetos de sua mesma classe nos demais quadros,
de forma que deve ser parametrizado um limiar de correlacao para inferir que uma
nova instancia é referente a um mesmo objeto ja antes instanciado em quadros

anteriores.

Em comparacao, a abordagem de inferéncia do mesmo objeto pela semelhanca in-
depende de todos os fatores mais complexos da inferéncia pela distancia entre um
quadro e outro, o que consequentemente é considerado uma vantagem. Por exemplo,
os objetos nao precisam necessariamente ter suas posicoes espacialmente préximas
entre um quadro e outro, e as invariancias distanciais e espaciais permitem que o

objeto seja reencontrado mesmo apods longos periodos de oclusao.

Existe, no entanto, uma longa série de implicacoes a respeito da aplicagao de rastreio

pela semelhancga, que sao discutidas no Anexo C.
3.4 Fundamentos para deteccao de comportamentos

Nessa dissertacao, como ja explicitado na Subsecao 2.4.4, os comportamentos dos
objetos de interesse dizem respeito a atributos referentes as suas grandezas fisicas
vetoriais puras (como moédulo, diregao e sentido), combinatoérias (velocidade) e deri-
vadas (deslocamento, aceleragao), em especial suas variagdes nos planos observados
(imagens). Esses comportamentos dependem, portanto, de dados que permitam o
acompanhamento espaco-temporal dos objetos de interesse, bem como explorado
por Lv e Nevatia (2007), Jiang et al. (2015), Barbard et al. (2009), Giannakeris et
al. (2018) e Basharat et al. (2008), dentre outros.

Uma vez aplicadas técnicas que permitem o rastreio dos objetos de interesse, tais
objetos passam a ser discriminaveis entre diversos quadros, possibilitando assim a
geragao de séries temporais de cada objeto detectado com seus atributos vetoriais
imediatos e derivados. Mais do que isso, essas séries temporais permitem que sejam

inferidos os comportamentos destes objetos.

Esses comportamentos podem ser relevantes tanto em contexto absoluto quanto em

contexto relativo ao campo vetorial e demais objetos do campo vetorial.
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3.4.1 Deteccao de posicao

A deteccao da posicao de um objeto de interesse é relevante ao contexto relativo
ao campo vetorial. De forma mais sélida, trata-se de inferir se o objeto de interesse
se encontra dentro de determinados limites, também interessantes, do ambiente que
se encontra. Por exemplo, a deteccao de posicdo permite inferir veiculos ou pessoas
trafegando em local proibido, e esse fundamento ja foi explorado por Basharat et al.
(2008) e Barbara et al. (2009), por exemplo.

3.4.2 Velocidade

A velocidade é um comportamento de importancia ao contexto absoluto e se trata
da relagdo do deslocamento realizado por um objeto em um determinado espago de
tempo, e esse fundamento ja foi explorado por Giannakeris et al. (2018). Essa relagao
entre o deslocamento e espago de tempo que define a velocidade é explicitada na

classica Equagao 3.8

v, =22 (3.8)

onde V,, é a velocidade média, AS é a variacdo de espago (isto é, o deslocamento

espacial) e AT é a variagao de tempo (isto é, o deslocamento temporal).

A variacao de espaco pode ser definida por técnicas como a distancia euclidiana, de
Manhattan ou de Mahalanobis entre as coordenadas do ponto inicial e final do vetor
deslocamento considerado para o objeto qual se deseja extrair a velocidade (como
abordado na Subsecao 3.3.1).

A definicdo do tempo, por sua vez, pode ser realizada nao de forma simples: as
imagens sao capturadas a uma frequéncia fixa, e essa frequéncia nada mais é do que
a razao da quantidade de quadros capturados dentro de uma determinada janela
temporal: para capturas com frequéncia de 60 quadros por segundo, por exemplo,
60 épocas da série temporal correspondem a um segundo. Isso é valido em um cenario
de pés-processamento; se o processamento for realizado em tempo real e, por acaso,
o desempenho de execucao da aplicacao nao for capaz de processar cada quadro
em até 0,016 segundos (isto é, ! /s de segundo), as séries temporais podem ter suas
épocas anotadas com suas respectivas marcas temporais, tornando a definicdo do

tempo entre duas épocas distintas um simples calculo de diferenca.
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3.4.2.1 Objetos estaticos

Outro comportamento de um objeto que é detectavel a partir de sua velocidade de
deslocamento e que pode ser relevante é, em verdade, seu verso: o comportamento
estatico. Esse comportamento, tal como a velocidade de deslocamento de fato, tam-

bém é de importancia ao contexto absoluto.

Objetos parados, estacionados, podem ser inferidos de forma ainda mais simples
que os objetos em movimento: se a posicao do objeto de interesse nao variar entre

diversos quadros, pode ser inferido que tal objeto esté estacionado.
3.5 Aeronaves nio tripuladas (Drones)

Uma aeronave nao tripulada (popularmente conhecida como drone) se trata de um
objeto capaz de algar voo sem a necessidade de uma tripulagao, seja de forma auto-
noma ou remotamente controlada (EVERAERTS, 2008). Sob essa defini¢do, podem
ser considerados como aeronaves nao tripuladas objetos diversos, dos quais os mais
antigos sao as pipas (que datam de tempos imemoriais) e os baldes (surgidos na
China ha mais de dois milénios), ambos empregados a principio para sinalizagao
militar e progressivamente popularizados como brinquedos, demorando séculos até

serem de fato adaptados para transportar uma tripulacdo (ZALOGA, 2008).

Do mesmo modo, as aeronaves nao tripuladas hoje denominadas como “drones”
surgiram no meio militar em meio a Segunda Guerra Mundial e evoluiram progres-
sivamente ao longo do século XX, apresentando um amadurecimento discreto de suas
tecnologias (ZALOGA, 2008). No século XXI, os drones passaram a ser empregados
também para fins comerciais e recreativos(EVERAERTS, 2008).

Nesta Secao sao detalhados algumas tecnologias a respeito dos drones que sao fun-
damentais para a devida compreensao da dissertagao, e detalhes adicionais e apro-

fundamentos estao disponiveis no Anexo D.
3.5.1 Sensores emissores e receptores

Para obter informacgoes do ambiente onde se encontram, os drones podem ser equi-
pados com diversos tipos de sensores emissores e receptores que os permitem realizar

fungoes como imageamento e deteccao de obstaculos nas proximidades, por exemplo.
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3.5.1.1 Imageamento

Sensores de imageamento sao sensores que, como sugere o nome, sao aplicados para
gerar imagens e podem ser tanto emissores e receptores quanto apenas receptores. A
formacao das imagens pode ser através da entrada de luz na lente de uma camera ou
através de varreduras com ondas de radio ou luz (radar ou LiDAR, respectivamente)
(JEZIORSKA, 2019).

O tipo mais comum de imageamento é o realizado por cameras como nos diversos
dispositivos cotidianos largamente disponiveis. Essas cAmeras sao sensores receptores
do tipo CMOS, onde a entrada da luz em espectro visivel forma a imagem tal como

os olhos humanos, por exemplo, detectam e formam imagens (JEZIORSKA, 2019).

A imagem pode ser formada também com a entrada de luz fora do espectro visi-
vel, como imagens infravermelho e ultravioleta, e essas faixas de frequéncia podem
ser vantajosas por permitirem a extracao de assinaturas termais e demais detalhes
alheios ao espectro de luz visivel das imagens que incluem assinaturas de reflectancia

e eletromagnéticas, por exemplo (JEZIORSKA, 2019).

Além de sensores apenas receptores (como cameras), as imagens também podem ser
formadas por sensores emissores e receptores como radares e LiDARSs, e a vantagem
de usar esse tipo de imageamento é que as imagens nao dependem da luminosidade
presente no ambiente, de forma que as imagens podem ser formadas mesmo em am-
bientes sem luminosidade alguma; a metafora adequada para a geracdo de imagens
com sensores emissores e receptores é que € realizada tal como morcegos fazem uso

de sonar para ecolocalizagdo (JEZIORSKA, 2019).
3.5.2 Sensores inerciais e sistemas de posicionamento

Durante a navegacao de qualquer aeronave, é fundamental que seu posicionamento
no espaco geografico seja levado em consideracao. Por conta disso, os drones sao
dotados de sensores inerciais e sistemas de posicionamento diversos, de forma que
seja possivel inferir a geolocalizacao da aeronave nos trés eixos do espago geografico
(latitude, longitude e altitude) (PAULINO, 2019).

Os sensores inerciais se diferenciam dos sistemas de posicionamento por serem re-
lativos, respectivamente, a transformacgoes baseadas no principio fisico da inércia
(tal como sugere o nome) e a distancia de pontos fixos ou com posi¢ao vetorial li-
nearmente variavel (como antenas estaciondrias ou satélites orbitais) (JEZIORSKA,
2019).
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Os sensores inerciais, em especial, além de estimar a posicao da aeronave, também
contribuem para a maior estabilidade da aeronave uma vez que fornecem feedback
em tempo real a respeito das reais condigdes de transformacao de eixos (arfagem,
rolagem e guinada) (JEZIORSKA, 2019).

Maiores detalhes acerca de sensores inerciais e sistemas de posicionamento estao

disponiveis nos Anexos C e D.
3.6 Processamento

A aplicacdo que compreende a dissertacao, assim como todos os dados por ela con-
sumidos e gerados, dependem de um sistema computacional para ser processada.

Portanto, é considerado ao sistema também um dispositivo para o processamento.

De forma resumida, esse dispositivo de processamento é um computador que, por sua
vez, pode ter variadas dimensoes fisicas e capacidades de calculo, dotado de arquite-
turas especializadas em tarefas especificas ou nao. Por via de regra, ha uma relacao
entre o poder computacional do dispositivo e suas dimensoes fisicas, uma vez que
as maquinas com maiores capacidades de processamento as apresentam geralmente
por serem dotadas de arquiteturas computacionais mais complexas, complexidade

essa diretamente ligada ao volume de espago fisico que ocupam.

Tal como a respeito dos drones na sessao anterior, os conhecimentos sobre as tec-
nologias para processamento tratadas a seguir sao o fundamental para a devida
compreensao da dissertacao, e detalhes adicionais e aprofundamentos sobre o tema

estao disponiveis no Anexo C.
3.6.1 APU

As APUs sdo uma sigla para “Accelerated Processing Units” (Unidades de Proces-
samento Aceleradas) e tratam-se de componentes de hardware para processamento,
se diferenciando das CPUs ao serem empregadas para auxilid-las e nao para realizar
as principais operagoes de controle do sistema computacional (OANCEA et al., 2014).
Os aceleradores sao designados para lidarem com operagoes aritméticas de alta com-
plexidade, aliviando a carga de trabalho na CPU com a aplicacao de paralelismo
especializado, e para isso contam as suas disposi¢oes com uma quantidade de uni-
dades logicas e aritméticas comparativamente muito maior do que as presentes nas

CPUs. A Figura 3.13 apresenta a representacao grafica de uma APU.
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Figura 3.13 - Representagao grafica da arquitetura de uma APU.

APU

Nesta imagem, os componentes em verde sdo unidades logicas aritméticas, amarelo sao
unidades de controle e bege sdo unidades de cache. A arquitetura de uma APU tende a

variar muito mais que as das CPUs, e a arquitetura apresentada nesta imagem é comum
entre GPUs.

Fonte: Producao do autor.

A primeira classe de aceleradores a surgir é também a mais proeminente: as GPUs,
dedicadas especialmente para processamento grafico. A histéria das GPUs, no en-
tanto, remonta a década de 1980 (com o desenvolvimento dos primeiros compu-
tadores capazes de realizar processamento grafico), época em que as unidades de
processamento grafico ainda eram apenas integrados a placa-mae dos computado-
res; as GPUs dedicadas, aplicadas como aceleradores de fato, remontam a meados
da década seguinte. J& no século XXI, as APUs passaram a ser centralizadas no
conceito de GPU, e logo passaram a serem desenvolvidas com capacidades mais ge-
neralistas (ndo apenas para processamento grafico de fato), dando origem as GPUs
de propésito geral (GPGPUs) (OANCEA et al., 2014).
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo é discutido como os conceitos abordados no Capitulo 3 serao aplicados
no desenvolvimento da dissertacao, em especial os processos envolvidos, tecnologias

empregadas e limitagdes previstas.
4.1 Visao geral

A dissertacao consiste na aplicacao da seguinte metodologia:

1) Extragao dos dados (obtengao das imagens e dados telemétricos);

2) emprego de técnicas de aprendizagem profunda para deteccao dos objetos

de interesse (veiculos);

3) emprego de técnicas de matematica (élgebra linear, trigonometria, estatis-

tica) para rastreio dos objetos detectados;

4) emprego de técnicas de matematica (dlgebra linear, trigonometria, estatis-

tica) e fisica mecénica (cinemética) para inferéncia dos comportamentos;

5) realizagdo de testes e experimentos acerca das técnicas empregadas; e

6) anélise e discussao dos resultados.

A Figura 4.1 apresenta um diagrama de blocos contendo uma organizacdo mais

especifica das entidades e processos envolvidos, além de seu fluxo de funcionamento.
4.2 Dados a serem utilizados

A aplicagao desenvolvida neste trabalho faz uso de imagens capturadas por drones,
em fluxo de video em formato MP4 com resolugao Full HD (1920 x 1080 pizels)
a até 60 quadros por segundo em canais RGB (vermelho, verde e azul). Demais
dispositivos podem ser utilizados para a captura das imagens, bem como em demais
resolugoes, desde que a frequéncia de captura das imagens seja suficiente para a
percepcao dos deslocamentos dos veiculos, que devem ser facilmente distinguiveis

em distancias focais razoaveis.
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Figura 4.1 - Diagrama de blocos do projeto.
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Diagrama de blocos do projeto, apresentando desde a formacdo da rede convolucional
profunda até sua ativacio na aplicacao final.

Fonte: Produgao do autor.

Além das imagens, é prevista também a insercao e processamento de dados telemé-
tricos e demais metadados dos voos. Sao classificados como dados telemétricos 1)
latitude, 2) longitude, 3) altitude em rela¢ao ao solo, 4) diregao da proa, 5) atitude
de voo e em relagao ao solo, e 6) dire¢ao e dngulo da cAmera, enquanto os metadados
compreendem 1) a quantidade de satélites GPS disponiveis, 2) qualidade do sinal
com a estacdo de solo, 3) status da bateria e 4) consumo de energia. Esses dados
podem ser gerados em formato DAT criptografado, ou ainda em demais formatos
de arquivo interpretaveis. Apesar de previstos, a insercdo e processamento desses
dados nao é um aspecto fundamental para a metodologia, podendo ser aplicada em

sua auséncia.
4.2.1 Obtencgao e rotulagem dos dados

Os dados supracitados a serem consumidos pela aplicacdo serao gerados por uma
aeronave nao tripulada. As informagoes referentes aos pontos de captura e carac-
teristicas dos voos serao discutidos no Capitulo 5, ao serem abordados os testes e

experimentos.
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Para este trabalho, os dados a serem rotulados serao obtidos pessoalmente a partir
de voos com o drone e demais métodos de captura em altitude elevada em relagao

aos objetos de interesse.

A rotulagem, portanto, sera realizada manualmente com o uso do Labellmg, ferra-

menta esta escolhida por conta de sua facil instalacao e uso.
4.2.2 Treinamento da rede convolucional profunda

A rede convolucional profunda aplicada na dissertagao é do tipo YOLOv4, cujo o
processo de treinamento ¢é realizado com o uso da Darknet. Respectivamente, o uso
da Darknet e da rede YOLOv4 é motivado pela simples instalagdao e aplicagdo de
recursos computacionais avangados (como acelera¢ao por GPU e recursos CUDA)
e pela arquitetura que agrega, de forma consistente, técnicas e recursos avangados

consolidados no desenvolvimento de redes convolucionais para visao computacional.

Uma vez reunidas e rotuladas as imagens que serao inseridas e processadas no pro-
cesso de treinamento, elas sao organizadas em subconjuntos de treinamento e vali-
dacao e entao submetidas a um rapido processo de configuragao onde sao definidas

também a arquitetura da rede convolucional e os pesos iniciais.

Por fim, apds o treinamento dos pesos da rede convolucional profunda YOLOvV4,
os tais pesos e a arquitetura da rede, juntamente com os rotulos, sao convertidos
para serem compativeis com o framework de redes neurais TensorFlow, vindo a ser
assim compativel com outros recursos implementaveis na aplicagao. Essa conversao é

realizada com um conjunto de scripts Python, demandando apenas alguns segundos.

O fluxo do processo de treinamento esta explicito na Figura 4.2.

Figura 4.2 - Fluxo de treinamento das redes convolucionais.
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Fonte: Producgao do autor.
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4.2.3 Pré-processamento dos dados

A respeito das imagens inseridas pela aplicacao, o atividades de pré-processamento
podem ser aplicadas de acordo com as necessidades encontradas ao longo do
desenvolvimento. E possivel aplicar a metodologia sem que seja necessario pré-
processamento algum, mas sdo considerados processos para a reducao (como trans-
formagao de escala, estratificagdo de canais e aparagem) e transformagcao de dados

(binarizagao, extragao de bordas e transformagao de frequéncias).

A respeito dos metadados e dados telemétricos, se existentes, considera-se que os
mesmos sejam transmitidos criptografados, sendo necessario, portanto, um processo

de descriptografia.
4.2.4 Ativacao das redes convolucionais profundas

As redes convolucionais profundas que compreendem o trabalho sao ativadas em
uma aplicagdo desenvolvida na linguagem de programacao Python, interfaceadas
pelo framework de redes neurais TensorFlow. Uma vez interfaceadas na aplicagao,
elas permitem a detec¢ao dos objetos de interesse (veiculos) nas imagens, o que entao

permite seus rastreios e entao a inferéncia de seus comportamentos.

Sendo uma linguagem de programacao de alto nivel, o uso do Python para o desen-
volvimento da aplicacao é motivado por sua agilidade de implementagao, robustez,
portabilidade e ampla comunidade cientifica, principalmente na area de inteligéncia
artificial como um todo (e em especial visao computacional de fato); os demais recur-
sos escolhidos para o desenvolvimento dessa dissertagao, inclusive, sdo desenvolvidos

em Python ou dispéem de uma compatibilidade e/ou suporte para tal linguagem.

A Figura 4.3 apresenta uma visualizacao das acoes realizadas pela aplicagdo onde

as redes convolucionais profundas sao ativadas.
4.3 Aplicacao desenvolvida

Na metodologia proposta cabe o desenvolvimento de uma aplicagao em Python para
a leitura das imagens capturadas pelo drone, deteccao e rastreio dos objetos de in-
teresse e inferéncia de seus comportamentos. Toda a parte da visao computacional
que compreende computagao grafica tem o OpenCV como arcabougo, enquanto a
Darknet (interfaceada pelo TensorFlow) é aplicada para a detecgao de objetos e o
Deep SORT ¢ aplicado para o rastreio desses objetos. A inferéncia dos comportamen-

tos é confiada a implementacao de redes neurais, presumivelmente do tipo LSTM,
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treinadas para a discriminac¢ao dos comportamentos, que podem ser modeladas e

treinadas com o TensorFlow.

Figura 4.3 - Fluxo da ativacao das redes convolucionais.
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Fluxo do processo de ativacdo das redes convolucionais profundas nas imagens que com-
preendem o trabalho, realizando deteccéo, rastreio e inferéncia de comportamentos dos
objetos de interesse.

Fonte: Produgao do autor.

O uso do OpenCV é motivado, sobretudo, por sua presenca e uso em comunidades
cientificas, comerciais, académicas, militares e governamentais em todo o mundo.
O Deep SORT é motivado por sua crescente aceitacdo dentro da comunidade e,
atingindo resultados promissores em aplicagoes diversas, como em Parico e Ahamed
(2021), Santos A et al. (2020) e na competigao MOT (WOJKE et al., 2017). A Darknet
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foi escolhida por sua alta robustez e performance (REDMON, 2013), e o uso do

TensorFlow para interfacea-la é motivado por sua integragao com o Deep SORT.

O algoritmo da aplicacao é caracterizado por, apés a inicializacao das ferramentas
e dados, um ciclo que compreende 1) o pré-processamento da imagem, 2) deteccao
dos objetos de interesse, 3) rastreamento desses objetos, 4) inferéncia dos comporta-
mentos, e 5) armazenamento dos dados de saida. Cada fase do ciclo compreende um
quadro da captura, e o ciclo é executado até que o fluxo da captura seja encerrado;

esse processo ¢ evidenciado no diagrama de blocos na Figura 4.4.

Figura 4.4 - Diagrama de blocos da aplicagao.
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Fonte: Producao do autor.

4.3.1 Deteccao dos objetos

A detecgao de objetos é confiada & uma rede convolucional profunda do tipo YO-
LOv4, convertida para ser compativel com o framework TensorFlow sem deixar de

dispor dos robustos e ageis recursos do framework Darknet.
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4.3.2 Rastreio dos objetos

Uma vez tendo detectados os objetos de interesse, eles sao submetidos ao Deep
SORT para que os seus respectivos identificadores sejam associados a instancias de-
tectadas em quadros anteriores. Para isso, o Deep SORT recebe os dados vetoriais e
visuais das detecgoes e neles aplica, respectivamente, um conjunto de conceitos ma-
tematicos e estatisticos simples junto a um modelo de associagdo métrica profunda.
Portanto, a associacdo é realizada a partir de atributos vetoriais (distdncia entre as
coordenadas das instancias e variagdo na dire¢do do vetor deslocamento) e visuais

discriminatoérios.

O rastreador do Deep SORT ¢ inicializado antes do ciclo de varredura dos quadros e é
atualizado imediatamente apos a deteccao dos objetos de interesse no quadro, tendo-
os como entrada. Portanto, mais do que como uma ferramenta, o Deep SORT atua
como uma entidade que armazena de forma dindmica os objetos rastreados, cada um
com sua classe discriminada, coordenadas delimitadoras e identificador. Por conta

disso, os objetos rastreados podem ser manipulados a um custo computacional leve.

Além disso, a aplicacao de associagdo métrica profunda (principal diferencial desta
versao do SORT em relagao a seu antecessor) pode tornar este rastreador robusto
contra oclusoes de longa duragao e o torna mais invariante a trocas de classes; e
o uso da distdncia de Mahalanobis (aprofundado na Subsubsegao 3.3.1.3) também
torna o rastreio invariante a escalas. Respectivamente, esses dois recursos tornam a
implementagao mais simples e minimizam a necessidade de tratativas no algoritmo

dentre diferentes abordagens de pré-processamento, caso serem necessarias.
4.3.3 Formacao das séries temporais

Como resultado do rastreio dos veiculos, cada instancia de veiculo detectada em
video pode alimentar uma série temporal contendo suas informagoes vetoriais de
forma sequencial e ordenada. Essas séries temporais sdo estruturas bidimensionais
onde cada linha é referente a uma instancia detectada no video e as colunas ar-
mazenam informacgoes do quadro onde foi detectada, o identificador do veiculo e
as coordenadas do ponto maximo, minimo e epicentro de sua caixa delimitadora.
Portanto, tais séries temporais armazenam informacoes que permitem saber onde
e quando esteve cada veiculo detectado no video, assim como uma nocao de suas

dimensoes baseado nas dimensoes da caixa delimitadora.

As séries temporais geradas pela aplicacao, no entanto, sao formadas com as instan-
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cias de todos os veiculos do video, enquanto o objetivo depende que cada veiculo
possua sua propria série temporal para que seja assim possivel a sua analise compor-
tamental. Portanto, apds a formacao das séries temporais de cada video, os dados
podem ser segmentados por identificador para que cada veiculo detectado tenha a
sua propria série temporal. Um esquema desse processo pode ser visto na Figura 4.5,
representando a segmentacao da série temporal de um video em um conjunto de va-

rias séries temporais dos veiculos nela presentes.

Figura 4.5 - Segmentacao de séries temporais.

Frame ID Class X Y  Xmin Ymin Xmax Ymax ID: 4, CLASS: Van
Frame X Y Xmin Ymin Xmax Ymax Frame X Y Xmin Ymin Xmax Ymax

3 528 151 504 131 551 172 3 440 136 414 115 466/ 157
531 154 506 132 555 175 4 441 138 415 117 467 159
533 155 508 133 559 177 5 443 140 417 119 468 160
536 157 510 134 562 179 6 444 141 418 120 469 161

4 3Car 450 94 433 81 468 108 ‘
4 4Van 441 138 415 117 467 b— [o:5 Class:Car |
Y Xmin_Ymin_ Xmax _Ymax Frame X Y  Xmin Ymin Xmax Ymax

3 563 122 535 107 571 139 4 1210 542 1105 434 1244 651
4 549 121 532 106 567 136 5 1200 531 1184 420 1234 641
5 3Car 452 95 434 82 469 108 S_S46 120 520 105 564 134
S 4Van 443 140 417 119 468 160 6 544 119 S527] 104 561 133

3 3Car 450 94 431 80 468 107
3 4Van 440 136 414 115 466 157,

oo b

ID: 3, CLASS: Car

Frame X Y Xmin_Ymin Xmax Ymax Frame X Y Xmin_Ymin_ Xmax Ymax

3 450 94 431 80 468 107 5 423 84 407 75 438 94

6 3Car 452 96 435 83 470 109 4 450 94 433 81 468 108 6 424 85 408 75 440 94
6 4Van 444 141 418 120 469 161 5 452 95 434 82 469 108
6 452 96 435 83 470 109

SERIE TEMPORAL DO VIDEO SERIES TEMPORAIS DE VEICULOS

Esquema do processo de segmentacao das séries temporais resultantes da execuc¢do do
algoritmo em séries temporais de veiculos. Note que com a segmentacao ocorre também a
discretizacao dos identificadores dos veiculos e suas classes. O esquema também demonstra
que as dimensoes das séries temporais dos veiculos tendem a variar entre si, diante do fato
de que os veiculos aparece em quantidades variaveis de quadros.

Fonte: Produgao do autor.

Uma vez tendo uma série temporal para cada veiculo detectado, essas séries tem-
porais devem ter seus valores interpolados para apresentarem a mesma dimensiona-
lidade; diversos critérios de interpolagdo podem ser adotados, como a interpolagao
cibica, interpolagdo quadratica ou mesmo linear (SUZUKI; TKEHARA, 2020). Essa
interpolagao se faz necessaria uma vez que os conjuntos de dados apresentam quan-
tidades variaveis de dados, como consequéncia do fato de que os veiculos rastreados
aparecem em quantidades variaveis de quadros uma vez que variam seus pontos de
entrada e pontos de saida do campo de visao e trafegam entre eles em velocidades

variaveis, variando assim a quantidade de espago e tempo que se deslocam.



Antecedendo a interpolagao, as velocidades de cada veiculo (aqui tratado simples-
mente como pizels por quadro ao invés de valores reais) podem ser extraidas e
armazenadas como uma nova coluna da série temporal, a fim de fornecer mais in-
formagoes para aumentar a robustez na discriminacao dos comportamentos. Apos
a sua insercao na série temporal, essas velocidades podem ser também interpoladas

tal como as demais informagoes presentes para cada veiculo.

E importante levar em conta que interpolacdes para dimensionalidades inferiores a
quantidade de quadros presentes no video implica na perda de informagao vetorial.
Portanto, uma medida de robustez que pode ser adotada é a garantia de que a
quantidade de valores interpolados nao seja inferior que a quantidade de quadros
presentes no video, garantindo assim que mesmo um veiculo que se esteve presente
em todos os quadros do video nao acabe por fornecer uma quantidade de valores

superior a interpolacao.
4.3.4 Analise das séries temporais

Apos a geragao das séries temporais, elas podem ser reunidas em uma tnica estrutura
de dados para a analise dos perfis comportamentais. Assumindo que a maioria dos
condutores desempenham comportamentos considerados normais, as séries podem
ser analisadas com o principal intuito de encontrar comportamentos atipicos. Par-
tindo desta premissa, algumas métricas baseadas em caracteristicas vetoriais que
compreendem o deslocamento dos veiculos devem ser consideradas para analises,

sendo entdao ponderadas para uma limiarizacao final.

Essas métricas sao entao distribuidas em um modelo de distribui¢ao gaussiano, tam-
bém conhecido como modelo de distribuicao normal, que é caracterizado pela dis-
posicao dos niveis de frequéncia dos dados em formato de sino, de modo a tornar
facilmente visiveis os valores mais comuns e incomuns (vantagem esta que motivou
sua aplicacdo) e logo, portanto, a relagdo entre eles: quanto mais ingrimes forem
as diferencas de frequéncias, mais distinguiveis sao as fronteiras entre as classes.
Baseado nisso, sao definidos a partir do método elbow os limiares que separam os
comportamentos normais e anormais, tal como na Figura 4.6. As caracteristicas
vetoriais consideradas sao a velocidade, distancia percorrida e suavidade do deslo-
camento (isto é, o quao agudos sdo os dngulos entre os instantes observados dos
vetores deslocamento), que exerceram uma influéncia na ponderagao em uma média
aritmética de 45%, 25% e 30%, respectivamente. Portanto, a premissa considera vei-
culos que se sobressaem dos demais por estarem muito mais rapido ou muito mais

devagar, percorrem muito mais ou muito menos espaco para se deslocarem entre os

95



limites do campo de visdo ou se movem de forma muito mais ou muito menos suave

estao desempenhando comportamentos anormais.

Figura 4.6 - Andlise das séries temporais.
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Distribuicao gaussiana dos fatores observados nos conjuntos de dados. Os fatores veloci-
dade, distancia percorrida e suavidade do deslocamento estdo respectivamente representa-
dos pelas linhas em vermelho, azul e amarelo, e as linhas em preto representam as médias
aritméticas ponderadas destes fatores. As linhas pontilhadas em cinza representam os limi-
ares comportamentais quanto as suas normalidades, sendo a propria aplicagdo do método
elbow, onde os valores centrais sdo classificados como comportamentos normais enquanto
os laterais sao classificados como comportamentos anormais.

Fonte: Produgao do autor.

Uma vez que cada video é considerado um conjunto de dados diferente, ji que apre-
sentam perspectivas variadas e caracteristicas rodoviarias ligeiramente diferentes, os
limiares que separam os comportamentos normais dos anormais acabam por dife-
rir de acordo com o video onde as séries temporais sdo extraidas. Ainda assim, o
critério de limiarizagdo permanece o mesmo independente dos perfis de distribuicao
gaussiana. Uma vez que os limiares que separam os perfis comportamentais consi-
derados normais dos anormais sao definidos, as séries temporais analisadas devem
ser rotuladas de acordo com tal e, bem como o conjunto de treinamento da rede

convolucional, devem ser segmentadas em subconjuntos de treinamento e validagao.
4.3.5 Modelagem e treinamento das LSTM

Seguindo a premissa de discriminar os comportamentos considerados normais e anor-

mais em imagens rodovidrias adquiridos por sensores imageadores (como os presentes
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em cameras de vigilancia ou drones), redes neurais designadas para tal propédsito po-
dem ser modeladas e treinadas. Diferentes redes neurais podem ser selecionadas e
implementadas, em especial as do tipo LSTM. O uso de LSTM para a classificagao
¢ motivado por serem especialmente adequadas processar dados sequenciais (tais
como séries temporais) e detectar anomalias; ainda que demais abordagens possam
ser aplicadas, é esperado que as redes LSTM sejam capazes de tirar proveito de
informacgoes implicitas contidas nas séries temporais, incluindo desde atributos ve-
toriais conhecidos como a velocidade e trajetoria do deslocamento de cada instancia

até ainda informacoes mais elusivas.

As diferentes arquiteturas de LSTM que podem ser modeladas podem receber séries
temporais contendo informagoes vetoriais (velocidade e coordenadas do ponto ma-
ximo, minimo e central de cada instdncia) como entrada e retornar um valor binario,
onde 1 é referente a um comportamento normal e 0 é referente a um comportamento

anormal.

Pode ser treinada e modelada uma rede de cada arquitetura para cada conjunto de
dados, além de um conjunto de dados mistos para cada rodada, considerando dados
de todos os conjuntos inseridos no treinamento. Portanto, considerando testes com
um par de arquiteturas distintas e uma rodada com seis conjuntos de dados mais
o conjunto mistos (totalizando sete conjuntos), por exemplo, sao treinadas 14 redes
LSTM. Cada rodada de treinamento pode considerar diferentes conjuntos de dados
e tamanho de lotes, com cada rede sendo submetida a sessoes de treinamento com

quantidades varidveis (ou até dindmicas) de épocas.
4.3.6 Deteccao de comportamentos

O rastreio dos objetos de interesse permite que os dados estruturados de cada objeto
de interesse (e nao simplesmente suas instancias) sejam organizados como séries
temporais, onde cada quadro é um instante dessa série e a posi¢ao no campo vetorial
é seu estado. A inferéncia dos comportamentos desses objetos é realizada a partir
de suas séries temporais ao serem classificadas pela rede treinada e modelada para

tal proposito.

A discriminag¢ao do comportamento de cada veiculo leva em consideragao o contexto
relativo e absoluto do campo vetorial, dependendo ou nao do ambiente onde os
objetos se encontram. Ainda que as redes neurais facam uso dessas informagoes
explicitas e implicitas de forma discreta, a loégica por tras da discriminacao dos

comportamentos é detalhada nesta Subsecao.
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4.3.6.1 Posicao

A posicao do objeto é relevante ao contexto relativo do campo vetorial, podendo

assim inferir se o objeto em questao se encontra em uma area restrita, por exemplo.

Considerando os veiculos como objetos de interesse, na pratica, se torna possivel
inferir, por exemplo, se um veiculo esta trafegando pelo acostamento de uma rodovia
— crime passivel de multa pelo Codigo de Transito Brasileiro (2021) — ou mesmo, se

ao invés de trafegar, o tal veiculo se encontra estacionado neste acostamento.

A Figura 4.7 apresenta uma abstracao do uso de posigdo de objetos para inferéncia

de comportamentos.

Figura 4.7 - Inferéncia de comportamento por posicao.

Areas de interesse vermelhas: O

Fora das areas de interesse: 34~

Fonte: Producao do autor.

4.3.6.2 Rota

Comportamentos ligados as rotas sao passivos e relativos ao campo vetorial; trata-se
da inferéncia de qual a rota realizada pelo veiculo baseado em quais pistas da malha

rodoviaria ele frequenta.

Esse comportamento tem relevancia logistica, de fato, pois permite detectar e men-
surar o fluxo de veiculos em posicoes especificas da malha rodovidria nos trechos
observados nas amostras capturadas. O principio aplicado é o mesmo da supraci-

tada inferéncia de posigao (baseada em &dreas de interesse) que permite, por exemplo,
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detectar veiculos trafegando em locais inadequados (como em acostamentos); a infe-
réncia de rotas leva em consideracao varias areas de interesse, o que permite detectar
veiculos realizando conversoes proibidas e ultrapassando a sinalizacao vermelha em

semaforos, por exemplo.

A Figura 4.8 apresenta uma abstracao visual de como a inferéncia de rotas pode ser

realizada.
Figura 4.8 - Inferéncia de rotas.
Quadro 1 (Quadro 2
>

I : s

]

© * *

Quadro 3 PY

S

Representacao da representacao de pistas de um cruzamento rodoviario, onde cada pista
é representado por uma cor. Os quadros 1, 2 e 3 representam instantes ordenados, e no
ultimo quadro ha a rota explicita de cada objeto observado, com um rastro baseado em
quais pistas eles estavam em cada quadro.

Fonte: Produgéao do autor.

4.3.6.3 Velocidade

A velocidade é um comportamento de importancia ao contexto absoluto. A im-
portancia da inferéncia deste comportamento se da pelo fato de que as rodovias
abordadas neste trabalho sao legisladas com leis que definem limites de velocidade
para os veiculos que nela trafegam, além de permitir a deteccao de veiculos parados,

que muitas vezes indica a presenca de pessoas em necessidade de ajuda.
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A velocidade sera explorada seguindo as defini¢oes explicitadas na Subsecao 3.4.2.
4.3.6.4 Direcao

Comportamentos relacionados a diregao dos objetos sao relevantes ao contexto rela-
tivo, principalmente aos demais objetos presentes no campo vetorial, mas também é
evidente a importancia relativa ao campo vetorial em si. De forma mais plastica em
uma aplicagdo compreendendo veiculos, portanto, a detecgao de direcao dos mesmos
é relevante para identificar, por exemplo, um veiculo entrando em rota de colisao com
outros veiculos ou ainda com os limites do ambiente trafegavel (pista). Portanto, a
detecgao de direcao pode inferir a deteccao ou ainda, em aplicagdes mais avancadas,
a probabilidade de ocorréncia de acidentes de transito. A Figura 4.9 apresenta uma

abstragao da ideia de direcao para inferéncia de rotas de colisdo.

Figura 4.9 - Inferéncia de rotas de colisdo por dire¢ao.

Quadro 1 Quadro 2

- B

Quadro 3 Quadro 4

m .

\

Quadro 1: risco de colisdo por direcdo convergente;

Quadro 2: risco iminente de colisdo por direcdo convergente;
Quadro 3: objeto azul em rota de colisdo com o objeto vermelho;
Quadro 4: objetos sem risco de colisao.

Fonte: Produgao do autor.

Outro comportamento ligado a direcao em contexto relativo aos demais objetos e
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campo vetorial é a identificagdo de um desvio comportamental como, por exemplo,
um veiculo trafegando na contramao em uma rodovia, como sugerido por (BARBARA

et al., 2009) em seu primeiro método.
4.3.6.5 Proximidade

Proximidade é um comportamento de contexto puramente relativo entre dois ou
mais objetos. De forma semelhante a direcao, a proximidade entre veiculos é uma
condicao diretamente ligada a seguranga, onde podem ser detectadas ou mensuradas

as probabilidades de ocorréncias de acidentes.

A seguranca em questao esta ligada nao apenas a proximidade dos veiculos como
também as velocidades e direcoes quais se deslocam, de modo que veiculos em alta
velocidade devem manter entre si uma distancia de seguranca maior que a razoa-
velmente praticavel se estivessem em velocidades de deslocamento menores. Desta
forma, portanto, veiculos muito proximos entre si porém completamente inertes nao

representam risco algum.

A Figura 4.10 apresenta abstragoes a respeito da deteccao de proximidade entre

objetos.

Figura 4.10 - Deteccao de proximidade entre objetos.
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Fonte: Producao do autor.
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4.3.6.6 Desvios comportamentais

Desvios comportamentais sao relevantes ao contexto absoluto e também relativo aos
demais objetos e ao campo vetorial, e compreendem todo um espectro de comporta-
mentos varidveis. Considerando veiculos, destacam-se nesse espectro 1) aceleragoes
bruscas, 2) freadas bruscas, 3) guinadas bruscas, e 4) dire¢oes inconsistentes, onde
o primeiro é um comportamento geralmente comum, os dois seguintes sdo compor-
tamentos reativos comuns a situacoes de risco e este ultimo é um comportamento
perigoso e comum entre condutores alcoolizados; esses comportamentos sao vetori-
almente caracterizados por alteragoes na velocidade, direcao e suavidade do movi-
mento do deslocamento. A Figura 4.11 apresenta uma abstracao de como seria um

desvio comportamental, sob perspectiva vetorial.

Figura 4.11 - Comportamentos errdticos em estradas.

Nesta abstracao, as setas em verde representam os padroes de comportamentos esperados
para os condutores de veiculos, enquanto as setas vermelhas representam comportamentos
erraticos e perigosos.

Fonte: Produgao do autor.

A detecgao de desvios comportamentais como os supracitados consideram tanto a
presencga de desvios bruscos e/ou sucessivos em segmentagoes no vetor deslocamento
dos veiculos ao longo de seus rastreios como também em divergéncias do padrao
praticado por outros veiculos, como sugerido por (BARBARA et al., 2009) em seu

segundo método.
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4.4 Dispositivos utilizados

Sao considerados dois tipos de dispositivos para este trabalho: os dispositivo de cap-
tura de dados e os dispositivo de processamento. Idealmente, dentre os dispositivos
de captura de dados pode haver uma aeronave nao tripulada (drone), enquanto o
dispositivo de processamento pode ser tanto embarcado na aeronave (para processa-
mento em tempo real) quanto remoto em uma estagao de solo (para processamento
em tempo real ou em poés-processamento); o cendrio mais desejado é o com proces-

samento em tempo real em um dispositivo embarcado na aeronave.

As informacoes referentes aos recursos tecnolégicos utilizados ao longo do desen-
volvimento da dissertacdo, a, incluindo os dispositivos, estdo disponiveis no Anexo
B.
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5 DESENVOLVIMENTO E EXPERIMENTACAO

Neste capitulo é detalhado o processo de desenvolvimento e experimentacao da dis-
sertacao, onde os experimentos tém por objetivo apresentar as solugoes desenvolvidas

para inferéncia de comportamentos em veiculos.
5.1 Captura dos dados

A captura de dados foi realizada em diferentes cenarios, com o objetivo de ava-
liar a capacidade dos recursos de deteccao, classificacdo e rastreio de veiculos e de

discriminacao de seus comportamentos.

Todos os cenarios apresentam ambientes rodoviarios em perspectivas elevadas em
relacdo a eles e os veiculos nelas presentes. O angulo de visao e distancia focal varia
entre os cenarios, bem como suas localizagoes e condi¢des meteoroldgicas. Alguns
dos cenarios foram capturados por cameras do circuito de vigilancia rodoviario,
enquanto os demais cenarios foram capturados com o uso de um drone, apresentado

pela Figura 5.1.

Figura 5.1 - Drone Phantom 4 Pro Plus da DJI e seu controlador.
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Fonte: DJI (2021).

No total, foram capturadas 2 horas, 6 minutos e 29 segundos de video, totalizando
mais de 300000 quadros.
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5.1.1 Cenarios capturados

Foram capturados no total 11 cenarios distintos, todos localizados no Vale do Paraiba
— regiao leste do estado de Sao Paulo, sendo a maior parte na cidade de Sao José

dos Campos.

Dos 11 cenarios capturados, 1 foi capturado para servir como ambiente de testes

controlado ad hoc enquanto os demais foram aplicados como prova de conceito.

5.1.1.1 Instituto de Estudos Avancados

Figura 5.2 - Imagem de satélite do IEAv.

A agulha azul aponta exatamente o local onde as imagens foram capturadas, nas coorde-
nadas 23°25’34.22 S e 45°85’72.21 W.

Fonte: Google Earth (2021).

O uso de dados capturados no Instituto de Estudos Avancgados, localizado na Rodovia
dos Tamoios (SP-099), em Sao José dos Campos, foi motivado pela sua aplicagao
em testes controlados, caracteristica que difere esse cenario dos demais. Com isso, a
captura das imagens nesse cenario contou com o controle dos individuos e recursos
posicionados e regras basicas de seguranca, de forma a minimizar as chances e efeitos

de possiveis acidentes.

A Figura 5.2 apresenta uma imagem por satélite do IEAv, evidenciando onde exa-
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tamente foram capturadas as imagens neste cenario.

Ambiente de testes

Os dados no ambiente de testes ad hoc organizado no Instituto de Estudos Avancados
foram capturados no dia 7 de abril de 2021, uma quarta-feira, entre 10:30 e 11:30. As
condi¢oes meteoroldgicas durante a captura dos dados eram de uma tipica manha de
outono tropical, sendo a principio nublado; conforme as imagens eram capturadas,
o tempo se tornou ensolarado. Portanto, ao longo da captura dos dados houve uma

iluminacao natural continua, amena para intensa.

Figura 5.3 - Imagens capturadas no IEAv.

(a) Sequéncia 1, capturada a 50 metros de altura;
(b) Sequéncia 1, capturada a 80 metros de altura;
(¢) Sequéncia 2, capturada a 50 metros de altura;
(d) Sequéncia 2, capturada a 80 metros de altura.

Fonte: Produgao do autor.

A Tabela 5.1 apresenta as informagoes disponibilizadas pelo aeroporto de Sao José

dos Campos (SJK) acerca das condigdes meteorolégicas durante essas capturas.

Os dados foram capturados em um par de sequéncias, com altitude variando entre
50 e 80 metros em relagdo ao solo e compreendendo adngulo de visada em nadir. A

Figura 5.3 apresenta alguns quadros dessas capturas.
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Tabela 5.1 - Condigbes meteorolégicas dos dados capturados em ambiente controlado.

Latitude -23.2292
Longitude -45.8615
Data 7 de abril de 2021 (quarta-feira)
Horario 11:00
Temperatura 20°C
Ponto de orvalho 16°C
Umidade relativa do ar 77, 75%
Velocidade do vento 2m/s
Diregao do vento 120° (sudeste)
Precipitacao 0 mm
Visibilidade 10 km

Fonte: SBSJ (2021).

Figura 5.4 - Mapa evidenciando a Rodovia dos Tamoios.

SAO JOSE DOS GAMPDS

# CARAGUATATUBA

by

#

O mapa apresenta parte do Vale do Paraiba, parte da regido conhecida como Litoral Norte
do estado. A linha em vermelho evidencia o tragado da Rodovia dos Tamoios, e 0os nimeros
marcam a localizacao das respectivas localizagoes dos pontos de capturas de imagens.

Fonte: Producao do autor.

5.1.1.2 Rodovia Tamoios

Rodovia onde foram capturados a maioria dos cenarios abordados nesta dissertagao,
bem como a maioria substancial dos mais de 300000 quadros supracitados, a Rodo-
via dos Tamoios (SP-099) é uma autoestrada que liga as cidades de Sao José dos

Campos e Caraguatatuba, no Vale do Paraiba. Trata-se de uma rodovia expressa,
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com movimento geralmente moderado e fluido.

No total, sete cenarios foram capturados nesta rodovia, dos quais seis sdo prove-
nientes do circuito de vigilancia rodoviario da Concessionaria Tamoios e um foi
capturado com o uso de um drone. Os cenarios do circuito de vigildncia compreen-
dem seis videos contendo 10 minutos cada, totalizando assim uma hora de video, e
estao sob dominio publico, podendo as mesmas cameras serem acessadas através do
site da Tamoios (2021).

A Figura 5.4 apresenta a localizagao geogréafica da Rodovia dos Tamoios, entre Sao
José dos Campos e Caraguatatuba, evidenciando também a localizagdo dos pontos
onde as sequéncias de imagens foram capturadas, nas alturas dos quilometros 5, 12,
20, 34, 47, 58 e 80, assim como na Figura 5.5 sao ilustradas algumas das imagens

capturadas em cada cenario.

Figura 5.5 - Amostras de imagens capturadas na Rodovia Tamoios.

Todas as imagens foram capturadas por diferentes cdmeras fixas do circuito de seguranca
da rodovia com exce¢do das imagens localizadas no KM 5,1, que foram capturadas por
drone.

Fonte: Produgao do autor.

KM 5,1
Localizado no inicio da rodovia, a altura do quilémetro 5,1 fica em Sao José dos

Campos, entre o Instituto de Estudos Avancados e o Aeroclube da cidade.
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Figura 5.6 - Imagens capturadas na Rodovia dos Tamoios, KM 5,1.

a) Sequéncia 1, capturada a 15 metros de altura;
b) Sequéncia 5, capturada a 40 metros de altura;
c¢) Sequéncia 8, capturada a 30 metros de altura;
d) Sequéncia 11, capturada a 40 metros de altura.

(
(
(
(

Fonte: Produgao do autor.

Este cenario foi capturado com o uso de um drone no dia 18 de fevereiro de 2021, uma
quinta-feira, entre 10:00 e 10:30, e as condi¢oes meteorolégicas eram de uma manha
quente de verdo tropical, com céu aberto (poucas nuvens) e iluminagido natural

intensa.

A Tabela 5.2 apresenta as informagoes disponibilizadas pelo aeroporto de Sao José

dos Campos acerca das condigoes meteorologicas durante essas capturas.

O cenério foi capturado em um total de treze sequéncias com altitude variando entre
15 e 40 metros em relagao ao solo, compreendendo diversos angulos de visada, e a

Figura 5.6 apresenta alguns quadros desse cenario.
KM 12,5

Ja fora dos limites de Sao José dos Campos, a altura do quilometro 12,5 é demarcado

por um restaurante com posto de combustiveis.

Este cenario, bem como os demais capturados por cameras do circuito de vigilancia

da Concessionaria Tamoios, foi capturado no dia 18 de abril de 2021, um domingo,
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Tabela 5.2 - Dados meteorolégicos do cenario capturado no KM 5,1 da Rodovia dos Ta-

moios.
Latitude -23.2292
Longitude -45.8615
Data 18 de fevereiro de 2021 (quinta-feira)
Horario 10:00
Temperatura 20°C
Ponto de orvalho 18°C
Umidade relativa do ar 88%
Velocidade do vento 10.3 m/s
Direcao do vento 50° (nordeste)
Precipitacao 0 mm
Visibilidade 10 km

Fonte: SBSJ (2021).

Figura 5.7 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia dos Tamoios, KM 12,5.

CFIVEKM2557.6-SUL
18/04/2021:17:04:41

Fonte: Producao do autor.

entre 17:00 e 17:10; as condi¢des meteorologicas eram de uma tarde chuvosa, tipica
do outono, com céu nublado e iluminagao natural amena. O asfalto, portanto, estava

molhado e a umidade influenciou na visibilidade do ambiente.

A Tabela 5.3 apresenta as informacoes disponibilizadas pelo aeroporto de Sao José
dos Campos (SJK) acerca das condi¢oes meteoroldgicas durante essa captura, bem
como das capturas dos cenarios nos quilometros 20,5, 34,3, 47,0, 58,1 e¢ 80,2 da

Rodovia dos Tamoios.

Este cenario foi capturado por uma camera a cerca de 5 metros de altura da rodovia,

71



Tabela 5.3 - Dados meteorologicos dos cenarios do circuito de vigilancia da Concessionaria

Tamoios.

Latitude -23.2292
Longitude -45.8615
Data 18 de abril de 2021 (domingo)
Horario 17:00
Temperatura 24,8°C
Ponto de orvalho 15,6°C
Umidade relativa do ar 53,8%
Velocidade do vento 1.543 m/s
Diregao do vento 340° (norte)
Precipitacao 6 mm
Visibilidade 9 km

Fonte: SBSJ (2021).

apresentando uma estrada reta com o acesso de um posto de combustiveis para ela.

Um quadro extraido desse cenario é apresentado na Figura 5.7.

KM 20,4
Localizado dentro dos limites de Jambeiro, a altura do quilémetro 20,4 é demarcado

por um retorno em uma longa reta descendente.

Este cenario foi capturado sob chuva no dia 18 de abril de 2021, um domingo, entre
17:00 e 17:10. O asfalto, estava molhado e apresentou reflexos. A umidade pouco
influenciou na distancia focal do ambiente, no entanto, e o ambiente apresentou

iluminagao natural amena.

A camera de vigilancia que capturou o cenario estava posicionada a cerca de 5
metros de altura da rodovia, com um campo de visdo avantajado sobre a longa reta
da rodovia e parte do retorno. Um quadro extraido desse cenario é apresentado na

Figura 5.8.

KM 34,3
Localizado dentro do municipio de Paraibuna, a altura do quilémetro 34,3 fica a beira
de um bairro residencial e é demarcado pelo acesso a um posto de combustiveis, bem

€como 0 acesso a este bairro.

Este cenario foi capturado no dia 18 de abril de 2021, um domingo, entre 17:00

e 17:10. O asfalto estava timido porém sem demais sinais de chuva; as imagens

72



Figura 5.8 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia dos Tamoios, KM 20,4.

CFTV KM 20 491 NORTE
18/04/2021 17:00:42

Fonte: Producao do autor.

apresentaram iluminacao natural amena. A umidade nao influenciou na visibilidade

das imagens.

Figura 5.9 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia dos Tamoios, KM 34,3.

Fonte: Producao do autor.

A camera de vigilancia que capturou o cenario estava posicionada a cerca de 4 metros
de altura da rodovia, com o campo de visao capturando uma autoestrada sinuosa e
movimentada, com transito fluido. Um quadro extraido desse cenario é apresentado

na Figura 5.9.
KM 47,0

Ainda dentro dos limites de Paraibuna, na altura do quildometro 47,0 ha uma auto-

estrada bem aberta em uma paisagem predominantemente rural.

Este cenério foi capturado no dia 18 de abril de 2021, um domingo, entre 17:00 e
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Figura 5.10 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia dos Tamoios, KM 47.0.

CFTV KM 47 058 NORTE
18/04/2021 17:06:06

Fonte: Producao do autor.

17:10. O asfalto estava bem tmido, aparentando ser apds uma chuva moderada; as
imagens apresentaram iluminacao natural média. A umidade nao influenciou visu-

almente na visibilidade das imagens ao longo de seu campo de visao.

A camera de vigilancia que capturou o cenario estava posicionada a cerca de 5
metros de altura da rodovia, com o campo de visao capturando uma autoestrada
reta e ascendente ap6s uma curva suave, com uma maior presenca de veiculos, em
comparagao com os cenarios anteriores, mas ainda com transito fluido. Um quadro

extraido desse cenario ¢ apresentado na Figura 5.10.

KM 58,1
No sul de Paraibuna, proximo a serra, a altura do quilémetro 58,1 fica entre a da

Represa de Paraibuna e a praca do pedagio de Paraibuna.

Este cenario foi capturado no dia 18 de abril de 2021, um domingo, entre 17:00 e
17:10. O asfalto estava imido mas do contrario sem sinais de chuva; as imagens
apresentaram iluminacao natural amena. A umidade nao influenciou na visibilidade

das imagens, apresentando detalhes com bastante clareza.
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Figura 5.11 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia dos Tamoios, KM 58,1.

CFTV. KM 58 040 NORTE
18/04/2021 1708:33.

Fonte: Producao do autor.

A camera de vigilancia que capturou o cenario estava posicionada a cerca de 6 metros
de altura da rodovia, e o campo de visdo apresenta um retorno em um trecho com
curvas. O transito apresentado pelo cendrio ¢ moderado, comparado com os cenérios

anteriores. Um quadro extraido desse cenario é apresentado na Figura 5.11.

KM 80,2

Figura 5.12 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia dos Tamoios, KM 80,2.

Fonte: Producao do autor.

J& dentro dos limites de Caraguatatuba, a altura do quilometro 80,2 fica localizada

em meio as curvas da serra.

Este cenario foi capturado no dia 18 de abril de 2021, um domingo, entre 17:00 e
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17:10. O asfalto estava seco e as imagens apresentaram iluminacao natural amena.

A camera de vigilancia que capturou o cenario estava posicionada a cerca de 3 metros
de altura da rodovia, e o campo de visao apresenta um trecho de serra com transito
intenso. Dentre todos os cenarios capturados, este é o mais fechado. Um quadro

extraido desse cenario é apresentado na Figura 5.12.

5.1.1.3 Rodovia Presidente Dutra

Figura 5.13 - Mapa evidenciando as Rodovias Presidente Dutra e Governador Carvalho
Pinto.

£ DOS CAMPOS"

O mapa apresenta a cidade de Sdo José dos Campos. A linha em vermelho evidencia o
tracado da Rodovia Presidente Dutra enquanto a linha em azul evidencia o tracado da
Rodovia Governador Carvalho Pinto, e os nimeros marcam a localizacdo das respectivas
localizagoes dos pontos de capturas de imagens.

Fonte: Produgao do autor.

Antes da obtencao dos dados da Rodovia dos Tamoios, alguns cenarios foram obtidos
em outras rodovias de Sao José dos Campos. Esses dados foram obtidos com o uso
de um drone, onde dois deles foram na Rodovia Presidente Dutra (BR-116), que

corta a cidade e liga as cidades de Sao Paulo e Rio de Janeiro. A Figura 5.13 mostra
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o tracado da Rodovia Presidente Dutra como a linha em vermelho.

A Rodovia Presidente Dutra é caracterizada por ser uma das rodovias mais movi-
mentadas do pais, e a Figura 5.14 apresenta uma amostra das capturas extraidas
nesta rodovia, nas alturas do KM 145 e KM 149.

Figura 5.14 - Amostras de imagens capturadas na Rodovia Presidente Dutra.

_ ‘\'

KM 145.0 KM 149.6

Ambos os cenarios de captura tiveram suas imagens capturadas por drone.

Fonte: Producao do autor.

KM 145,0

As imagens do cendrio da altura do KM 145 da Rodovia Presidente Dutra foram
capturadas a uma altura de 12 metros e mostram uma visao ampla de um trecho
com seis faixas da rodovia; o ponto de captura foi nas proximidades do Viaduto
Cambui. O cenario apresenta uma tarde quente e seca, sem incidéncia de mormacgo
ou demais tipos de distorgao ligados a umidade. A Tabela 5.4 apresenta as condigoes

meteorolégicas atuantes neste cenario.

O cenério capturado contou com um transito intenso e fluido nos dois sentidos da
rodovia ao longo de toda a distancia focal, e a Figura 5.15 apresenta um quadro

extraido deste cenario.

KM 149.6
Capturado sob chuva e a uma altura de 8 metros, o cendrio na altura do KM 149
da Rodovia Presidente Dutra mostram de forma ampla trechos de diversas vias,

incluindo as pistas principais da rodovia, suas marginais e avenidas adjacentes; o

7



Tabela 5.4 - Dados meteorolégicos do cenério capturado na Rodovia Presidente Dutra,

KM 145.
Latitude -23.2292
Longitude -45.8615
Data 14 de setembro de 2020 (segunda-feira)
Horario 16:00
Temperatura 32°C
Ponto de orvalho 6°C
Umidade relativa do ar 19,64%
Velocidade do vento 4.63 m/s
Diregao do vento 250° (oeste)
Precipitacao 0 mm
Visibilidade 10,14 km

Fonte: SBSJ (2021).

Figura 5.15 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia Presidente Dutra, KM 145,0.

Fonte: Producao do autor.

ponto de captura foi proximo a um shopping.

O cenério, capturado durante o verdo, apresenta uma tarde com alta umidade e
a rodovia, molhada por conta da chuva, apresentou reflexos. A umidade influen-
ciou levemente na visibilidade. A Tabela 5.5 apresenta as condigoes meteorologicas

atuantes neste cenério.

O transito durante a captura desse cendrio foi continuo e sem nenhum ponto de

lentidao visivel. A Figura 5.16 apresenta um quadro extraido deste cenario.
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Tabela 5.5 - Dados meteorolégicos do cendrio capturado na Rodovia Presidente Dutra,

KM 149.
Latitude -23.2292
Longitude -45.8615
Data 15 de janeiro de 2021 (sexta-feira)
Horario 17:00
Temperatura 20°C
Ponto de orvalho 18°C
Umidade relativa do ar 88,26%
Velocidade do vento 8.745 m/s
Diregao do vento 300° (noroeste)
Precipitacao 11,2 mm
Visibilidade 0,82 km

Fonte: SBSJ (2021).

Figura 5.16 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia Presidente Dutra, KM 149,6.

Fonte: Producao do autor.

5.1.1.4 Rodovia Governador Carvalho Pinto

Além dos dados das Rodovias dos Tamoios e Presidente Dutra, um outro cenario foi
capturado na Rodovia Governador Carvalho Pinto (SP-090), também simulando o
uso de um drone. Mostrado a sul da Rodovia Presidente Dutra, a Figura 5.13 mostra

também o tracado da Rodovia Governador Carvalho Pinto como a linha em azul.

A Rodovia Governador Carvalho Pinto inicia a partir de um entroncamento da Ro-
dovia Ayrton Senna (SP-070) e termina em uma intersegdo com a Rodovia Oswaldo
Cruz (SP-125), limitando-se, portanto, entre os municipios de Guararema e Taubaté.

E caracterizada por ser uma rodovia expressa, e a Figura 5.17 apresenta um quadro
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como amostra das capturas extraidas nesta rodovia, na altura do KM 95.

Figura 5.17 - Amostra de imagem capturada na Rodovia Governador Carvalho Pinto.

KM 95.0

O cenério de captura teve sua imagens capturadas simulando um drone.

Fonte: Produgao do autor.

KM 95,0

Capturado a uma altura de 6 metros, o cenario capturado na Rodovia Governador
Carvalho Pinto, na altura do KM 149, mostra um tnico sentido da rodovia que,
neste ponto, tem trés faixas. O ponto de captura foi nas imedia¢ées de um popular
restaurante, considerado um ponto de referéncia para a navegacao local; fica proximo
da praga de pedagio antes da fronteira entre as cidades de Sao José dos Campos e

Jacarei.

O cendrio apresenta uma tarde quente e imida, e com iluminac¢ao natural nao in-
tensa. Capturado varias horas apds uma chuva, o asfalto estava imido mas sem
reflexos; o cendrio apresenta alta visibilidade. A Tabela 5.6 apresenta as condigbes

meteorolégicas atuantes neste cenario.

Durante a captura, o transito estava moderado e os veiculos trafegaram em grande
parte a distancias seguras entre si, ndo senso observado nenhum ponto de lentidao ao

longo de toda a captura. A Figura 5.18 apresenta um quadro extraido deste cenario.
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Tabela 5.6 - Dados meteorologicos do cenario capturado na Rodovia Governador Carvalho

Pinto, KM 95.
Latitude -23.2292
Longitude -45.8615
Data 30 de dezembro de 2020 (quarta-feira)
Horario 15:00
Temperatura 29°C
Ponto de orvalho 16°C
Umidade relativa do ar 45,34%
Velocidade do vento 2.572 m/s
Diregao do vento 30° (nordeste)
Precipitacao 3,7 mm
Visibilidade 15,12 km

Fonte: SBSJ (2021).

Figura 5.18 - Exemplo de imagem capturada na Rodovia Governador Carvalho Pinto, KM
95,0.

Fonte: Producgao do autor.

5.1.2 Organizacao dos cenarios em conjunto de dados

Apobs a captura dos cenarios, os dados coletados foram organizados para formar
conjuntos de dados distintos. Os critérios para a organizacao dos dados seguiu os

seguintes preceitos:

e 0s cenarios capturados pelas cameras do circuito de vigilancia rodoviario
sao nomeados com o prefixo T, enquanto os capturados com o drone sao

nomeados com o prefixo D;
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e 0 cendrio capturado na Rodovia dos Tamoios, na altura do KM 5.1, foi
segmentado em 13 fragmentos, de modo a manter uma perspectiva fixa em

todos os cenarios; e

e 0s cenarios capturados na Rodovia Presidente Dutra e Rodovia Gover-
nador Carvalho Pinto sdo respectivamente os dois tultimos na ordem dos
cenarios capturados com o drone, exatamente nessa ordem, e sao, portanto,
os cenarios D14 e D15 (capturados na Rodovia Presidente Dutra) e D16

(capturado na Rodovia Governador Carvalho Pinto).

A Tabela 5.7 sumariza os conjuntos de dados, tornando explicitos os dispositivos

cujos cenarios foram capturados, suas rodovias e a localizagao deles nas mesmas.

Tabela 5.7 - Cendrios de teste.

Cenario Dispositivo de captura Rodovia Localizagao
T1 Camera de seguranca dos Tamoios KM 12,5
T2 Camera de seguranca dos Tamoios KM 20,4
T3 Camera de seguranca dos Tamoios KM 34,3
T4 Camera de seguranca dos Tamoios KM 47,0
T5 Camera de seguranca dos Tamoios KM 58,1
T6 Camera de seguranca dos Tamoios KM 80,2
D1 Drone dos Tamoios KM 5,1
D2 Drone dos Tamoios KM 5,1
D3 Drone dos Tamoios KM 5,1
D4 Drone dos Tamoios KM 5,1
D5 Drone dos Tamoios KM 5,1
D6 Drone dos Tamoios KM 5,1
D7 Drone dos Tamoios KM 5,1
D8 Drone dos Tamoios KM 5,1
D9 Drone dos Tamoios KM 5,1
D10 Drone dos Tamoios KM 5,1
D11 Drone dos Tamoios KM 5,1
D12 Drone dos Tamoios KM 5,1
D13 Drone dos Tamoios KM 5,1
D14 Drone Pres. Dutra KM 145,0
D15 Drone Pres. Dutra KM 149,6
D16 Drone Gov. Carvalho Pinto KM 95,0

Fonte: Producgao do autor.
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A organizacao dos conjuntos de dados iniciais se mantém para os conjuntos de dados
derivados de modo que, por exemplo, a captura do cenario T, ao ser submetido ao
processo de detecgao e classificacdo, rastreio e extragao de perfis comportamentais
de seus veiculos, prossegue sob a identificacao de T1. O contetdo trabalhado como
“conjunto de dado”, portanto, varia de contexto de acordo com a tarefa em que é
realizada (determinado pelos tipos de dados de entrada), com a nomenclatura aqui

abordada provendo inclusive um grau de rastreabilidade entre os processos.
5.2 Conjunto de treinamento

Para a formacao dos conjuntos de treinamento, todos os videos foram analisados e
deles foram arbitrariamente selecionados e extraidos quadros. Dos mais de 300000
quadros capturados, 411 foram extraidos para o processo de geracao do conjunto de

treinamento.

Para a formagao do conjunto de treinamento, foi extraida dos videos uma série de
imagens, cada uma apresentando ao menos um tnico veiculo. Podem estar presentes
nessas imagens até algumas dezenas de veiculos de diferentes classes discriminato-
rias. Cada uma dessas imagens foi entao submetida a um processo de rotulagem
onde cada instancia foi marcada e classificada (Figura 5.19), com isso resultando na
extracao de amostras para o processo de treinamento; este processo de treinamento
foi realizado com o uso do Labellmg, tal como explicado na Subsegao 4.2.1. Os veicu-
los rotulados foram classificados como carro, motocicleta, caminhao, caminhonete,
van, onibus, bicicleta, trator ou aviao, onde esta ultima classe ndo se mostrou pre-
sente nas imagens onde a rede treinada foi finalmente aplicada mas pode aparecer
em aplicacgoes praticas; a Tabela 5.8 apresenta os critérios seguidos para a defini¢do

das classes de cada veiculo durante a rotulagem.

No processo de rotulagem, a delimitacao de cada instancia compreende de forma
justa todos os pizels a ela referente (vide Figura 3.11), de modo que cada amostra é
caracterizada por sua classe e coordenadas de ponto maximo e minimo de sua caixa
delimitadora na imagem onde se faz presente, buscando assim excluir do contexto
o ambiente onde as instancias se apresentam. A rotulagem também seguiu alguns
critérios de defini¢do (vide Figura 5.20), onde os pilotos também foram considerados
como parte do veiculo (importante nas instancias de motocicletas e bicicletas) e os
batus e cargas de caminhoes e caminhonetes também sao consideradas como parte
dos mesmos ao invés de instancias separadas. Para maior rigor, também, todo esse
processo foi realizado por uma tnica pessoa, que delimitou e rotulou cada instancia

que pode ser percebida nas imagens.
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Figura 5.19 - Exemplo de rotulagem de amostras com

CLASSE

CARRO
MOTOCICLETA
VAN

CARRO
CARRO
CARRO
CARRO
CARRO
CARRO
CARRO

PONTO MAXIMO

(0.763672, 0.752083)
(0.896484, 0.631250)
(0.683984, 0.388889)
(0.528125, 0.343056)
(0.396875, 0.319444)
(0.432812, 0.237500)
(0.395703, 0.186806)
(0.375781, 0.162500)
(0.359375, 0.145833)
(0.341797, 0.122917)

o Labellmg.

PONTO MiNIMO

(0.196094, 0.281944)
(0.074219, 0.173611)
(0.144531, 0.202778)
(0.082812, 0.138889)
(0.056250, 0.094444)
(0.045312, 0.066667)
(0.033594, 0.048611)
(0.025000, 0.036111)
(0.020313, 0.033333)
(0.019531, 0.031944)

Tal como explicado na Subsecao 3.1.3 e abstraido na Figura 3.10, o processo de rotulagem
é caracterizado pela extracdo das coordenadas das caixas delimitadoras de cada instancia,
atribuindo-as também uma classe. Cada caixa delimitadora é definida por um par de
coordenadas (um ponto maximo e um ponto minimo) armazenadas em valores relativos, o
que permite que os arquivos de rétulos sejam aplicaveis mesmo apods o redimensionamento
de suas respectivas imagens.

Fonte: Produgéao do autor.

Tabela 5.8 - Critérios para definicdo de classes.

Classe Critério

Carro Veiculo de dois eixos simples para transporte de até sete
passageiros;

Motocicleta  Veiculo motorizado de duas rodas;

Caminhao Veiculo com dois ou mais eixos de médias ou grandes
capacidades de carga onde podem ser acoplados compartimentos;

Caminhonete Veiculo de dois eixos para transporte de pequenas cargas;

Onibus Veiculo de dois ou mais eixos para transporte de grande
volume de passageiros;

Van Veiculos de dois eixos para transporte de médio volume de
passageiros ou pequena ou média capacidade de carga;

Bicicleta Veiculo nao-motorizado de duas rodas;

Trator Veiculo de uso rural;

Aviao Veiculo aéreo dotado de asas (estacionado).

Fonte: Producao do autor.

O conjunto de imagens rotuladas compreendem o conjunto de treinamento para a

rede neural convolucional. Finalmente, o conjunto total de amostras foi segmentado

em subconjuntos de treinamento e validacao em uma razao de 70% e 30%, respecti-
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vamente, em abordagem hold-out; tal razao foi assim definida por estar em confor-

midade com o tradicionalmente praticado na literatura (vide Subsubsegao 3.1.5.1).

Figura 5.20 - Critérios de delimitacdo de instancias.

Algumas classes de veiculos podem ser racionalmente delimitados de formas distintas,
entao foram definidos alguns critérios na delimitagdo das instdncias para o treinamento:
(a) os baus e cargas de caminhoes e afins foram considerados como parte das instancias
(caixas em verde), ainda que os veiculos em si (caixas em vermelho) sejam apenas uma
parcela delas;

(b) os pilotos condutores de motocicletas e bicicletas sdo considerados como parte das
instancias (caixas em verde), ainda que nao sejam parte do veiculo de fato (caixas em
vermelho);

(c) cargas em carretas acopladas em veiculos ndo designados para carga (caixas em verde)
nao sao considerados como parte das instancias, mesmo que compreendam todo o conjunto
em movimento (caixa em vermelho).

Fonte: Produgao do autor.

5.3 Modelagem e treinamento da rede neural convolucional

A rede neural convolucional para a deteccao e classificacao das instancias dos veiculos
presentes nas imagens ¢ a YOLOv4, uma rede convolucional profunda com 137

camadas (vide Subsubsegdo 3.1.2.2) e cuja a arquitetura estd representada pelo
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diagrama na Figura 5.21. Antecedendo ao treinamento, a arquitetura da rede e seus
parametros de treinamento foram ajustadas para melhor se adequar ao conjunto de
treinamento formado, tal como detalhado na Tabela 5.9; tais parametros estao em

conformidade com as instrugoes e recomendagoes de Bochkovskiy’ et al. (2020).

Figura 5.21 - Arquitetura da rede YOLOv4.
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Fonte: Producao do autor.

Tabela 5.9 - Parametros aplicados no treinamento da rede YOLOv4.

Tamanho dos lotes (Batches) 64
Subdivisoes 16
Momento 0,949
Decaimento 0.0005
Taxa de aprendizagem 0.0013
Passos em queima (Burn-in) 1000
Quantidade maxima de lotes (Max batches) 18000

Passos até reajuste de aprendizagem (Steps) 14400 a 16200

Fonte: Producgao do autor.

O processo de treinamento da rede foi realizado pelo framework Darknet, com du-
racao de 18000 épocas (como definido pelo pardmetro maz batches, ajustado neste
valor em razao com a quantidade de classes, seguindo as instruc¢oes de Bochkovskiy’
et al. (2020)), demandando aproximadamente 120 horas de processamento em GPU
com o uso da infraestrutura do Google Colab, atingindo por fim um mAP de 90,4%
e um loss de 0.4942. Ao longo do processo de treinamento, o algoritmo da Darknet
também aplica uma normalizacao de mini-Batch cruzada, que contribui para uma

melhor performance no processo de treinamento (BOCHKOVSKIY” et al., 2020).
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Apés o treinamento, tal rede YOLOvV4 foi aplicada em um algoritmo para a detecgao
e discriminagao dos veiculos nas imagens capturadas (vide Se¢ao 4.3), a fim de avaliar
sua performance em tal tarefa. Como resultado, a rede treinada se mostrou capaz
de detectar todos os veiculos em um campo de visdo de varios metros da camera,
delimitando-as de forma bem justa e consistentes dentre os quadros do video; o

desempenho desta rede é melhor detalhado no Capitulo 6.
5.4 Deteccao e rastreio dos veiculos

A aplicagao desenvolvida (detalhada na Segdo 4.3) tem como entrada um video
apresentando os objetos que devem ser detectados e discriminados e a rede neural
convolucional treinada para tal propodsito. Com isso, a aplicagdo processa o video,
quadro por quadro, e aplica a rede em cada quadro para a deteccao e classificacao dos
veiculos nela presente, armazenando assim a classe e coordenadas do ponto méaximo

e minimo de cada instancia detectada (vide Figura 4.1).

Como forma de obter as informacoes vetoriais de cada veiculo detectado de forma
persistente, sao aplicados também técnicas para rastreio de objetos entre os diversos
quadros sequenciais onde os veiculos foram detectados. Para tal, o framework Deep
SORT foi aplicado, uma vez que ele retine de forma consistente e ajustada um
conjunto de técnicas para realizacao e otimizacao de rastreio, finalmente atribuindo
o mesmo identificador a instancias entre diferentes quadros baseando-se na distancia
e similaridades visuais entre elas (WOJKE et al., 2017). A distancia é calculada pelo
Deep SORT com a aplicacao da equacao da distancia de Mahalanobis, que tem como
vantagem a invaridncia a escalas (vide Subsubsecao 3.3.1.3), e a comparagao das
caracteristicas visuais é realizada por um modelo de associagdo métrica profunda,
que aplica um filtro de Kalman para minimizacao de erro e o método hiingaro para
a otimizagdo dessa associagao. O uso do Deep SORT também torna a classificagao
mais consistente e, ainda que o modelo de associacdo métrica profunda possa ser
ajustado para melhor se adequar ao projeto, o Deep SORT nao foi submetido a

nenhum ajuste em vista do bom desempenho por padrao por ele apresentado.

O algoritmo também conta com func¢oes de computacao grafica para gerar um video
de saida onde as instancias detectadas sao evidenciadas (suas caixas delimitadoras,
classes e identificadores), como pode ser visto na Figura 5.22, e séries temporais com

as deteccoes sao também geradas.

A execugao desse algoritmo foi realizada com processamento por CPU apenas, atin-

gindo assim taxas de FPS que variaram entre 4 e 14 quadros por segundo; informa-
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Figura 5.22 - Visualizacdo da deteccao, classificagdo e rastreio dos veiculos.

Quadro exemplo do video de saida gerado pelo algoritmo, onde os retdngulos coloridos
ilustram as caixas delimitadoras que sdo acompanhados por rétulos imediatamente acima
deles contendo a classe e um nimero de identificacdo. Na imagem temos evidenciado,
portanto, as instancias dos veiculos detectados (dentro das caixas delimitadoras), suas
classes discriminadas e seus identificadores associados.

Fonte: Produgao do autor.

¢oes sobre os ambientes de execugao estao disponiveis no Anexo B.
5.5 Formacao das séries temporais

Como detalhado na Subsecao 4.3.3 e evidenciado pelo algoritmo supracitado, foram
geradas, a partir do rastreio dos veiculos, séries temporais contendo as informagoes
vetoriais do deslocamento de cada veiculo de forma sequencial e ordenada, de modo
a armazenar as informacgoes de onde e quando esteve cada veiculo detectado no
video, assim como uma nocao de suas dimensoes baseado nas dimensoes da caixa

delimitadora.

Com a série temporal de cada veiculo detectado, um dos primeiros detalhes notados
foi a variacao de seus tamanhos como consequéncia do fato de que eles aparecem em
quantidades variaveis de quadros, sendo geradas assim séries temporais com dimen-
sionalidades variaveis. Levando isso em consideragao, cada série temporal teve seus
valores interpolados para apresentarem a mesma dimensionalidade, sob o critério
de interpolagao ctbica, bem como as informagoes de velocidade foram devidamente

tratadas e interpoladas.

Finalmente, todas as séries temporais foram entdo reunidas em uma tinica estrutura

de dados para a analise dos perfis comportamentais.
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5.6 Analise das séries temporais

As métricas baseadas nas caracteristicas vetoriais presentes nas séries temporais fo-
ram distribuidas em um modelo gaussiano e, baseando-se no método elbow, os limi-
ares que separam os comportamentos normais e anormais foram definidos, bem com
pode ser visto na Figura 5.23, que apresenta a distribuicao gaussiana dos fatores ob-
servados em alguns dos conjuntos isolado de dados. Os fatores velocidade, distancia
percorrida e suavidade do deslocamento estao respectivamente representados pelas
linhas em vermelho, azul e amarelo, e as linhas em preto representam as médias
aritméticas ponderadas destes fatores. As linhas pontilhadas em cinza representam
os limiares comportamentais quanto as suas normalidades, sendo a propria aplicagao
do método elbow, onde os valores centrais sao classificados como comportamentos

normais enquanto os laterais sao classificados como comportamentos anormais.

Figura 5.23 - Analise das séries temporais.

LEGENDA (CORES): PONDERAGAO:

MEDIA PONDERADA

VELOCIDADE VELOCIDADE: 45%
DISTANCIA PERCORRIDA DISTANCIA PERCORRIDA: 25%

30%

Distribui¢ao gaussiana dos fatores observados em alguns dos conjuntos isolados de dados.

Fonte: Producao do autor.

Uma vez que os limiares que separam os perfis comportamentais considerados nor-
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mais dos anormais foram definidos, as séries temporais foram segmentadas em sub-
conjuntos de treinamento e validacao em uma razao de 70% e 30%, respectivamente.
Um conjunto de dados misto também foi gerado, contendo uma mistura de todos os

seis conjuntos de dados preparados, e do mesmo modo segmentado.

5.7 Modelagem e treinamento das LSTM

Figura 5.24 - Arquiteturas das redes LSTM.
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Representacao grafica das redes LSTM modeladas e treinadas, evidenciando suas diferen-
¢as de complexidade, sendo a da direita inferior a rede 16-8-4-2, a esquerda inferior a rede
32-16-8-4-2 e a superior a rede 128-32-8-2.

Fonte: Produgao do autor.

Trés diferentes arquiteturas de LSTM foram modeladas: a primeira arquitetura tem
quatro camadas, com 16 unidades na primeira camada, 8 na segunda, 4 na terceira
e 2 na camada de saida; a segunda arquitetura tem cinco camadas, com 32 unidades
na primeira camada, 16 na segunda, 8 na terceira, 4 na quarta e 2 na tltima camada;
e a terceira arquitetura tem quatro camadas, com 128 unidades na primeira camada,
32 na segunda, 8 na terceira, e 2 na quarta. Essas arquiteturas foram respectiva-
mente nomeadas 16-8-4-2, 32-16-8-4-2 e 128-32-8-2, e tal variedade permite avaliar
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a sensibilidade do treinamento a quantidade de tempo considerado nas memorias
em cada camada das redes, bem como seus afunilamentos. Representacoes graficas

dessas arquiteturas podem ser vistas na Figura 5.24.

Bem como definido na Subsecao 4.3.5, uma rede de cada arquitetura foi modelada

para cada conjunto de dados em cada rodada, além dos conjunto de dados mistos.
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6 RESULTADOS

Neste Capitulo sao detalhados e discutidos os resultados dos experimentos abordados
na dissertacao, cobrindo desde o processo de detec¢do de objetos (veiculos) até o

processo de discriminacao de comportamentos.
6.1 Deteccao de objetos

Uma rede convolucional profunda do tipo YOLOv4 foi treinada e aplicada com o
objetivo de detectar os veiculos que aparecem nas sequéncias de imagens de cada
cenario. Essa rede também realiza ao longo da detec¢ao a classificacao de cada objeto
detectado.

A capacidade da aplicacao detectar os veiculos é fundamental para as tarefas que
a sucede, enquanto a capacidade de classificar corretamente é desejavel, uma vez
que suas caracteristicas explicitas (como dimensoes) e implicitas (como dindmica
de deslocamento) variam consistentemente entre classes, porém nao fundamental
uma vez que, mesmo sujeitas as caracteristicas supracitadas, os comportamentos
sao essencialmente igualmente classificaveis entre as classes. Portanto, a avaliagao
da deteccao dos objetos pela rede convolucional YOLOv4 se baseia na avaliaciao de

sua capacidade de detectar e classificar os veiculos.
6.1.1 Treinamento da rede convolucional

A rede YOLOvV4 foi treinada por 18000 épocas, seguindo instrugdes para configu-
ragao de treinamento estabelecidas e recomendadas por Bochkovskiy’ et al. (2020).

Os valores dos parametros do treinamento estao dispostos na Tabela 5.9.

Por fim, a rede atingiu uma precisao média geral (mAP) de 90,4% e loss de 0,4942
apos cerca de 120 horas de treinamento. Tomando esses valores como satisfatorios,

o processo de treinamento foi finalizado.
6.1.2 Deteccgao

Analisando uma amostragem de 30 segundos de cada conjunto de dados (totalizando
assim uma amostragem de onze minutos), a capacidade da rede treinada de detectar
todos os veiculos foi avaliada. Os resultados considerando todos os conjuntos de
dados somados estao disponiveis na Tabela 6.1, onde as detecgoes corretas sao as
detecgoes esperadas que de fato foram efetuadas, as detecgoes incorretas sao os

casos de detecgao onde nao ha de fato veiculo algum e as detec¢oes omitidas sao as
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deteccoes onde o veiculo passou pelo menos um segundo sem ser detectado mesmo

estando visivel e distinguivel.

Tabela 6.1 - Desempenho da detecgdo de veiculos.

Condicao de detecgao Ocorréncias Fracgao do total

Detecgoes corretas 826 99,76%
Detecgoes incorretas 4 -

Detecgoes omitidas 2 0,24%
3 832 100%

Fonte: Producao do autor.

Sao importantes, inclusive, para a desambiguacao dos resultados as questoes da
distancia focal, onde veiculos visiveis a partir de uma determinada distancia deixam
de ser detectaveis pela rede, e oclusao de caracteristicas. A fim de estabelecer um
critério para a avaliacao, foram considerados detectaveis apenas os veiculos em que
os fardis ou lanternas sdo distinguiveis. Apesar dessa definicao, as ocorréncias de
deteccao de veiculos considerados sob essa regra indistinguiveis nao configuram como

casos de detecgoes incorretas.
6.1.3 Classificacao

Tal qual na avaliacdo da capacidade da rede realizar detecgoes, foram analisadas
amostragens de 30 segundos de cada conjunto de dados para a avaliacao da capaci-
dade da rede classificar corretamente os veiculos detectados. Os resultados conside-
rando todos os conjuntos de dados somados estao disponiveis na Tabela 6.2, onde

velculos nao detectados ndo exerceram influéncia.

Tabela 6.2 - Desempenho da classificacdo de veiculos.

Condicao de classificagdo Ocorréncias Fracao do total

Classificagbes corretas 785 94,58%
Classificagoes incorretas 45 5,42%
3 830 100%

Fonte: Producao do autor.

Assim como a deteccdo, a classificagdo dos veiculos detectados oscila diante de di-

94



ferentes distancias focais e com a oclusdo de caracteristicas. A partir da analise, foi
constatado que a distancia focal para dado objeto detectado exerce uma influén-
cia direta sob a capacidade de classificacdo da rede, mas que tal rede apresenta

classificagoes de veiculos consistentes entre os quadros onde se fazem presentes.
6.1.4 Veredito

A rede convolucional YOLOvV4 treinada para realizar a detecgao dos objetos detec-
tou corretamente mais de 99,7% dos veiculos considerados para a avaliacao, assim
como também mais de 94% na classificacdo desses veiculos. As tarefas de deteccao
e classificacdo sao consideradas consistentes e confiaveis, podendo a rede assim ser

aplicada para servir de base para as demais tarefas da dissertacao.
6.2 Rastreio de objetos

O framework Deep SORT foi implementado na aplicagao para a realizacao de rastreio

dos objetos detectados com a rede YOLOv4 ja avaliada.

Ainda que o modelo de associacao métrica profunda trabalhado e disponibilizado
por Wojke et al. (2017) possa ser ajustado em um processo de treinamento para
melhor adequar seus recursos na tarefa de rastreio, foi confiado que esse tal modelo
ja apresentaria em seu generalismo um bom desempenho na aplicacao dessa disser-
tacao. Decerto, os resultados da avaliacao do Deep SORT no que diz respeito a sua
capacidade de atribuir o mesmo identificador a diferentes instancias sequenciais do
mesmo objeto e também a capacidade de resistir a periodos razoaveis de oclusao

devem embasar essa escolha.
6.2.1 Atribuicao de identificadores

A capacidade de atribuir o mesmo identificador para diferentes instancias do mesmo
veiculo entre os quadros onde se fazem presentes é a principal premissa do uso do

Deep SORT, configurando assim o rastreio.

O rastreio dos veiculos foi avaliado tanto em cendrios controlados quanto nao con-
trolados, onde os cenarios controlados foram avaliados em sua totalidade e dos nao
controlados foram selecionados apenas cinco veiculos de cada um dos cendrios que
percorrem entre de um limite a outro da regiao dentro da distancia focal considerada
(vide Subsegao 6.1.2). Os resultados podem ser observados na Tabela 6.3, onde os
rastreios continuos sao os rastreios onde apenas um unico identificador foi mantido

em todos os quadros em que o veiculo observado foi detectado e os rastreios nao
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continuos sao os rastreios de veiculos onde hd ao menos uma troca de identificador

ao longo da observacao.

Tabela 6.3 - Desempenho do rastreio de veiculos: atribuicdo de mesmo identificador.

Condicao Controlado | N Controlado >
Rastreios continuos 80 93,02% | 110 95,65% | 190 94,53%
Rastreios nao continuos | 6 6,98% 5 435% | 11 537™%
by 86 100% | 00 100% | 201 100%

Fonte: Producao do autor.

Como resultado, os rastreios tanto em ambiente controlado quanto em ambientes nao
controlados sao condizentes entre si, com mais de 94% dos rastreios sendo rastreios
continuos. Durante a analise, foi constatado que os casos de rastreios nao continuos
sdo mais comuns durante os primeiros quadros em que os veiculos foram detectados:
das 11 ocorréncias, 8 foram nesta condicao e, dessas 8, 7 foram enquanto o veiculo
observado ainda nao estava totalmente visivel. Ainda sobre as 11 ocorréncias de
rastreio nao continuo, apenas 1 apresentou duas trocas de identificador enquanto as

demalis apresentaram apenas uma.
6.2.2 Resisténcia a oclusao

Os veiculos observados nas capturas estdo sujeitos a passar por periodos de oclusao
onde nao ficam visiveis a perspectiva da camera por estarem escondidas atras de
objetos, tais como arvores (principalmente suas copas), barreiras, muros ou outros
veiculos (como carros atras de caminhées), por exemplo, ou por qualquer outro
motivo que leve a rede convolucional treinada a nao detecta-la. A capacidade do
Deep SORT manter o rastreio dos objetos mesmo apos periodos de oclusdao, com

previsao de deslocamento para correcao de erro, ¢ uma medida de robustez desejavel.

Ao longo das capturas, surgiram alguns momentos onde a capacidade do Deep SORT
resistir a oclusoes foi colocada a prova. A Tabela 6.4 apresenta os resultados, onde
os dados apresentados sao referentes apenas a rastreios com alguma ocorréncia de

oclusdo.
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Tabela 6.4 - Desempenho do rastreio de veiculos: resisténcia a oclusoes.

Condigao Controlado | N Controlado b
Rastreios continuos 14 93,3% | 55 93,22% | 69 93,24%
Rastreios nao continuos | 1 6,6% | 4 6,78% | 5 6,76%
b 15 100% | 59 100% | 74 100%

Fonte: Producgao do autor.

Os resultados sao altamente condizentes entre os cenarios capturados em ambientes
controlados e ambientes nao controlados. Dentre as oclusdes observadas, a maioria
foi ocasionada por copas de drvores (21 vezes) e por outros veiculos (18 vezes), que
respectivamente ocasionaram em 1 e 3 rastreios nao continuos; oclusoes sem motivos
claros (falha de detecgao) ocorreram 14 vezes, apenas ocasionando em rastreio nao

continuo por uma tnica vez.

Enfim, dado o fato de que o Deep SORT manteve o mesmo identificador em mais
de 93% das oclusoes observadas, pode-se assumir que, ao menos para os dados

utilizados, ele é um framework competente e confiavel em tal capacidade.
6.2.3 Veredito

Tendo em vista os resultados supracitados em relacao ao Deep SORT, pode-se assu-
mir pelos indices alcancados que, uma vez que o processo de detecgao e classificagao
dos objetos é amadurecido, o rastreio é desempenhado de forma satisfatoria, consis-

tente e confiavel.

Ainda assim, a adicao do framework Deep SORT influencia no desempenho inici-
almente atribuivel apenas a rede YOLOvV4 responsavel pela detecgao e classificagao
dos veiculos. A classificacdo das instancias é um dos fatores utilizados pelo Deep
SORT para a associagao entre as instancias, tomando a classe como uma caracte-
ristica visual discreta, mas funciona de forma bilateral ao também tornar a classe
sujeita a ser alterada caso demais caracteristicas visuais e vetoriais indiquem uma
consisténcia mais confiavel. Com isso, o uso do Deep SORT torna a classificacao dos
objetos mais consistente e garante que cada veiculo apresente a mesma classe em
todas as suas instancias, mas na pratica isso também acaba por enviesar a classifi-
cagao a primeira classe a ele atribuida, o que é 6timo caso as primeiras instancias

sejam mais legiveis e péssimo caso sejam mais ilegiveis e capciosas.
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6.3 Discriminacao de comportamentos

Nesta secao sao detalhados e discutidos os resultados das abordagens aplicadas para
a discriminacao de comportamentos a partir dos dados vetoriais extraidos a partir
da tarefa anterior (rastreio dos objetos). As abordagens sdo a aplicagdo de redes
LSTM treinadas sob diferentes abordagens e também uma rede de perceptrons mul-
ticamadas para efeitos de comparacao; ao total, foram realizados cinco diferentes

conjuntos de experimentos, sendo os quatro primeiros com redes LSTM o ultimo
com redes MLP.

Os conjuntos de experimentos com as redes LSTM — conjuntos de 1 a 4, portanto
— tém apresentados nesta Secao apenas seus resultados gerais e vereditos. Resulta-

dos mais aprofundados acerca destes conjuntos de experimentos sao detalhados no
Anexo A.

Em todas as abordagens para a discriminagao de comportamentos, as redes treina-
das, sejam elas LSTM ou perceptrons multicamada, foram extensivamente testadas
em permutagoes com os subconjuntos de testes dos conjuntos de dados envolvidos no
treinamento, a fim de classificar as redes em suas habilidades de discriminar com-
portamentos como normais ou anormais. As execugoes dessas redes geraram por
fim resultados que, além de fornecerem valores para a andlise sobre a capacidade
de aprendizado de perfis comportamentais das tais redes, também elegem as mais
apropriadas redes e abordagens para discriminacao de comportamentos nos cena-
rios discutidos e permitem medir tanto a qualidade das arquiteturas implementadas

quanto a representabilidade de cada conjunto de treinamento no conjunto integral.

A respeito da avaliacao, uma vez que as redes realizam apenas classificagbes binérias,
as métricas dos resultados foram discretizadas a apenas a acuracia na discriminagao

de cada classe (normal e anormal) e a acurécia geral (média de ambos).

As composig¢oes dos conjuntos de dados onde as redes treinadas foram ativadas estao

dispostos na Tabela 6.5.
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Tabela 6.5 - Composigao dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados Normal Anormal >
T1 84  80,77% | 20 19,23% | 104 100,00%
T2 82  53,95% | 70 46,05% | 152 100,00%
T3 71 69,61% | 31 30,39% | 102 100,00%
T/ 64  56,14% | 50 43,86% | 114 100,00%
T5 56 77, 77% | 16 22,22% 72 100,00%
T6 67  78,82% | 18 21,18% 85 100,00%
D1 5 35, 71% 9 64,29% 14 100,00%
D2 9 36,006 | 16 64,00% 25 100,00%
D3 4 2857% | 10 71,43% 14 100,00%
Dy 11 3437% | 21 61,63% 32 100,00%
D5 9 4091% | 13 59,09% 22 100,00%
Dé6 5  3571% 9 64,29% 14 100,00%
D7 4 20,00% | 16 80,00% 20 100,00%
D8 11 3793% | 18 62,06% 29 100,00%
D9 29 63,04% | 17 36,96% 46 100,00%
D10 7 3888% | 11 61,11% 18 100,00%
D11 6 46,15% 7 53,85% 13 100,00%
D12 15 51,72% | 14 48,28% 29 100,00%
D13 15 4545% | 18 54,54% 33 100,00%
D1 127 6287% | 75 37,13% | 202 100,00%
D15 176 72,72% | 66 27.27% | 242 100,00%
D16 34 4048% | 50 59,52% 84 100,00%
by 891  53,35% | 779 46,65% | 1670 100,00%

6.3.1 Conjunto de experimentos 1: rede LSTM com interpolagao de

Fonte: Producgao do autor.

1000 épocas, 6 conjuntos de dados

O primeiro conjunto de experimentos considerou apenas seis conjuntos de dados,
provenientes do circuito de seguranca da Concessionaria Tamoios, cujas séries tem-
porais foram interpoladas para 1000 épocas. Um conjunto misto, contendo os dados
de todos os cenarios misturados, também foi gerado, totalizando assim 7 conjuntos
de dados. As trés arquiteturas de LSTM foram entao treinadas com esses conjuntos
de dados, totalizando assim 21 redes LSTM.

O treinamento dessas redes LSTM demandou cerca de 30 horas no total, realizados

em uma unica maquina.
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6.3.1.1 Analise geral

Considerando todos os conjuntos de treinamento, é possivel, em teoria, inferir qual
das arquiteturas modeladas atingem a melhor performance. Os resultados (que estao
disponiveis na Tabela 6.6) indicam, no entanto, uma acuracia geral de 66,38% dentre

todas as arquiteturas, variando entre 67,38% e 63,84%.

Tabela 6.6 - Conjunto de experimentos 1: Acurdcia geral dos resultados para todas as
arquiteturas em todos conjuntos de treinamento.

Arquitetura Normal Anormal Geral
16-8-4-2 70,31% 50,96%  63,84%
32-16-8-4-2  69,62% 60,38% 67,87%
128-32-8-2 64,63% 75,48%  67,44%
Geral 68,19% 62,28%  66,38%

Fonte: Producao do autor.

Comparando as redes pela habilidade geral de discriminar comportamentos normais,
a distancia é ligeiramente maior, com uma acurdcia geral de 68,19%, variando entre
70,31% e 64,63%. A habilidade de discriminar comportamentos anormais apresenta-
ram a variacado mais acentuada, com uma acurécia geral de 62,27% e uma variacao
entre 75,38% e 50,96%. Portanto, pode-se assumir que nesta abordagem, dentre as
trés arquiteturas modeladas, a escolha da arquitetura é um fator menos determinis-
tico na performance geral. A rede LSTM 32-16-8-4-2 atingiu resultados ligeiramente

melhores, apesar disso.
6.3.1.2 Veredito

Os resultados variam consideravelmente entre valores elevados e baixos entre os
conjuntos de treinamento aplicados, entdo com isso os resultados gerais (vide Sub-
subsecao 6.3.1.1) reprimem tanto os casos tanto de boa performance quanto de mé
performance, ainda que sinalizem pouca importancia na escolha das arquiteturas

(dentre as aqui modeladas, ao menos).

Apesar da evidente flutuagao dos valores de acuracia demonstrados nos resultados
(vide Anexo A), tais valores sdo consistentes entre os conjuntos de treinamento e
arquiteturas experimentadas, indicando assim que as redes LSTM aqui exploradas

de fato sao capazes de aprender os perfis comportamentais de forma consistente, onde
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em condi¢oes otimistas os resultados sdo confidveis e, na média, ainda apresentam
uma acurdcia acima dos 50% e, portanto, uma entropia menor que lancar uma

moeda.

Acredita-se que, dado os resultados consistentes, a alimentacao do treinamento com
maior quantidade e diversidade de dados pode levar uma abordagem com redes
LSTM, nas arquiteturas experimentadas, podem atingir resultados mais confidveis,

com maiores acuracias.

6.3.2 Conjunto de experimentos 2: rede LSTM com interpolagao de

4000 épocas, 22 conjuntos de dados

O segundo conjunto de experimentos considerou 22 conjuntos de dados, sendo 6
provenientes do circuito de seguranga da Concessionaria Tamoios (aplicados no pri-
meiro conjunto de experimentos) e 16 de capturas realizadas com o uso de drones.
As séries temporais destes conjuntos de dados interpoladas para 4000 épocas. Assim
como no primeiro conjunto de experimentos, foi considerado também um conjunto
misto contendo os dados de todos os cenarios misturados, totalizando assim 23 con-
juntos de dados. As trés arquiteturas de LSTM foram entdo treinadas com esses

conjuntos de dados, para totalizar assim 69 redes LSTM.

O treinamento dessas redes LSTM, no entanto, atingiu limitacoes técnicas que le-
varam a reducao na quantidade de épocas de treinamento, de modo que as redes
foram treinadas por apenas 100 épocas (ao invés de até 1000 épocas como foram
treinadas as redes do primeiro conjunto de experimentos) e no descarte das redes

treinadas com os dados do conjunto misto.

A decisao de descartar os treinamentos com o conjunto misto foi motivada apds
o treinamento uma unica rede treinada com tais dados ter demandado cerca de
120 horas. Esse treinamento s6 pode ser realizado em uma maquina com recursos
flutuantes (como SWAP, para suprir a necessidade de memoria RAM); em maquinas
de alto desempenho, nao puderam ser aplicadas técnicas de alocacao dinamica de
recursos, ocasionando em estouros de memoria nas GPUs onde houveram tentativas

de treinamento.

Apobs o descarte das redes treinadas com o conjunto de dados misto, todo o pro-
cesso de treinamento demandou cerca de 360 horas no total, realizado de forma

paralelizada entre trés maquinas.
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6.3.2.1 Analise geral

Assim como na abordagem anterior, ao considerar todos os conjuntos de treinamento
é possivel inferir qual das arquiteturas modeladas atingem a melhor performance. Os
resultados, disponiveis na Tabela 6.7, atingiram resultados inferiores ao ser compa-
rada com a abordagem anterior, apresentando uma acuracia geral de 51,28% dentre

todas as arquiteturas, variando entre 52,84% e 50,27%.

Tabela 6.7 - Conjunto de experimentos 2: Acuricia geral dos resultados para todas as
arquiteturas em todos conjuntos de treinamento.

Arquitetura Normal Anormal Geral
16-8-4-2 55,12% 52,08% 52,84%
32-16-8-4-2  39,17% 64,89%  50,73%
128-32-8-2 39,47% 63,06%  50,27%
Geral 44.58% 60,01%  51,28%

Fonte: Producao do autor.

Com resultados mais baixos em comparacao com a abordagem anterior, a discri-
minac¢ao dos comportamentos anormais se sobressai com resultados notavelmente
avantajados em relagao com as discriminacdo de comportamentos anormais. A me-
lhor acurécia geral foi atingida pela rede 16-8-4-2, que também se sobressaiu dentre
as outras duas na discriminacdo de comportamentos normais, porém atingindo o
pior resultado com a discriminacao de comportamentos anormais; a rede 32-16-8-
4-2, por sua vez, apresentou resultados inversos ao se sobressair ligeiramente na
discriminacao de comportamentos anormais enquanto nao se sai tao bem ao consi-
derar os comportamentos normais. A rede 128-32-8-2 apresenta os resultados menos
desejédveis, o que também se acentua ao considerar que, dada a arquitetura da rede (a
mais volumosa dentre as trés), tanto seu tempo de treinamento quanto de ativagao

¢ também mais elevado se comparado as demais.
6.3.2.2 Veredito

Nos casos mais extremos (vide Anexo A), pode-se considerar que as respectivas
redes LSTM demonstram casos de underfitting, com a tendéncia de discriminar
0 mesmo comportamento para qualquer caso quais forem submetidas a ativagao.
Acredita-se que o principal motivo para isso ter ocorrido é a baixa quantidade de

épocas de treinamento em que as redes foram submetidas, de modo que nao foi
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o suficiente para que as redes aprendessem a discriminar os comportamentos de
fato. Assumindo a condicao de underfitting, apesar disso, o fato da acuracia geral
das redes ficar muito préxima dos 50% indica o bom balanceamento do conjunto
integral de treinamento, com uma quantidade equilibrada de exemplos de perfis

comportamentais tanto normais quanto anormais.

Em sintese, julga-se, portanto, que a menor duragao dos treinamentos (em questao
de épocas, uma vez que o tempo de fato foi contundentemente o maior) apresentou
uma forte influencia no desempenho das redes LSTM treinadas, prejudicando suas
capacidades finais de discriminagao de comportamentos, ainda que o conjunto de

dados integral seja notavelmente mais amplo e decerto equilibrado.

6.3.3 Conjunto de experimentos 3: rede LSTM com interpolacao de 500

épocas, 22 conjuntos de dados

Apos o segundo conjunto de experimentos, cujos resultados apontaram underfitting
com a suspeita de que a limitada quantidade de épocas de treinamento estaria sendo
insipiente para o aprendizado das redes LSTM, optou-se entao pelo treinamento
de novas redes com mais épocas de treinamento. Dada a limitagao técnica do ja
supracitado segundo conjunto de experimentos, as interpolagoes foram reduzidas
para 500 épocas, de modo que o treinamento de todas as redes puderam ser treinadas

por 500 épocas de treinamento em tempo habil (cerca de 90 horas).
6.3.3.1 Analise geral

Analisando os resultados gerais desta abordagem, considerando todas as redes trei-
nadas em todos os conjuntos de dados, novamente, a discriminagao de comportamen-
tos anormais apresenta uma acuracia superior a discriminagao de comportamentos
normais, com seus respectivos picos em 63,23% e 46,82%. As redes que melhor se
sobressairam em resultados gerais foram as de arquitetura 32-16-8-4-2, atingindo
acuracia de 49,49%, mas nao distante do resultado mais baixo, com 40,04%. De
fato, mais uma vez, a escolha dentre essas trés arquiteturas se provou um aspecto

pouco relevante para a acurdcia final; na média, a acuracia geral ficou em 49,10%.

Os resultados considerados nesta analise estao dispostos na Tabela 6.8. Uma vez que
nenhuma das redes atingiu uma acurédcia geral acima dos 50%, pode-se assumir, no

entanto, que essa abordagem nao é mais segura que confiar no mero acaso.
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Tabela 6.8 - Conjunto de experimentos 3: Acuricia geral dos resultados para todas as
arquiteturas em todos conjuntos de treinamento.

Arquitetura Normal Anormal Geral
16-8-4-2 46,82% 54,15%  49,04%
32-16-8-4-2  37,53% 63,23% 49,49%
128-32-8-2 41,19% 59,82%  49,57%
Geral 41,32% 58,92%  49,10%

Fonte: Producao do autor.

6.3.3.2 Veredito

Apesar da maior quantidade de épocas de treinamento em relagdo ao conjunto de
experimentos anterior, ainda ha fortes tragos de underfitting nos resultados dessa
abordagem (vide Anexo A). Mais do que isso, os resultados, tanto gerais quanto de
redes especificas, treinadas com dados de treinamento também especificos ou nao,
atingiram em grande parte resultados abaixo de 50%, de modo que o simples acaso

pode ser mais confiavel.

Mesmo que a reducao na quantidade de épocas na interpolacao seja o principal
motivo para os resultados atingidos com esta abordagem, o tempo despendido para

o treinamento das redes nao vale os resultados tao insatisfatérios.

6.3.4 Conjunto de experimentos 4: rede LSTM com interpolacao de 500

épocas, 19 conjuntos de dados

Enquanto as redes LSTM do terceiro conjunto de experimentos eram treinadas,
uma quarta abordagem foi modelada. Essa abordagem envolveu também conjuntos
de dados interpolados em 500 épocas e suas redes foram treinadas em paralelo com
as da terceira abordagem, em uma outra méaquina; a diferenca entre o terceiro e
quarto conjunto de experimentos é que, enquanto no terceiro foram considerados 22
conjuntos de dados e suas redes LSTM foram treinadas por 500 épocas, o quarto
considerou apenas 19 conjuntos de dados (excluindo os conjuntos D14, D15 e D16) e
suas redes LSTM foram treinadas por 1000 épocas. O objetivo desse treinamento em
paralelo foi validar se uma quantidade maior de épocas de treinamento influenciaria
positivamente nos resultados finais, além de avaliar a influéncia da diminuigao (e

inversamente também o aumento) do volume de dados durante o treinamento.

O treinamento das redes desta abordagem demandou cerca de 100 horas, e a avali-
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acao dessa abordagem se vale consideravelmente de comparacoes com a abordagem

do terceiro conjunto de experimentos (vide Subsegao 6.3.3).
6.3.4.1 Analise geral

Nesta abordagem, é notavel a discrepancia entre as acuracias atingidas entre as
discriminacoes de comportamentos normais e anormais, onde os normais apresenta-
ram uma acurdcia média de 38,10% e anormais apresentaram 63,96%, evidenciando
um viés para aprendizado dos comportamentos anormais em detrimento dos com-
portamentos normais mesmo com um conjunto integral de dados equilibrado. A
arquitetura 16-8-4-2 atingiu uma acuracia média de 39,37% na discriminacao de
comportamentos normais, enquanto a arquitetura 128-32-8-2 atingiu uma acuracia
média de 65,72%.

Ainda assim, a acuracia geral em comparacao com a abordagem do conjunto de
experimentos anterior foi superior, atingindo um pico de 50,93% com a arquitetura
128-32-8-2, e a acuracia geral apresentou pouca variacao entre as diferentes arqui-

teturas; a média da acurécia geral ficou em 50,08%.
A Tabela 6.9 apresenta os resultados gerais para todas as arquiteturas considerando

a média de todos os conjuntos de treinamento.

Tabela 6.9 - Conjunto de experimentos 4: Acuricia geral dos resultados para todas as
arquiteturas em todos conjuntos de treinamento.

Arquitetura Normal Anormal Geral
16-8-4-2 39,37% 63,42%  50,04%
32-16-8-4-2  37,14% 62,74%  49,27%
128-32-8-2 37,80% 65,72% 50,93%
Geral 38,10% 63,96%  50,08%

Fonte: Producgao do autor.

6.3.4.2 Veredito

Os resultados com as redes treinadas pelos conjuntos de dados mistos apontam
que o descarte de dados no conjunto integral de treinamento (mais especificamente
o descarte de dados dos cendrios D14, D15 e D16) influenciou negativamente nos
resultados finais. Do mesmo modo, o treinamento prolongado, com o dobro de épocas

de treinamento, pouco influenciou para aprimorar o aprendizado das redes LSTM
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analisadas.

Novamente, com uma acuricia geral muito préxima dos 50%, essa abordagem se

provou tao confiavel quanto o mero acaso.

6.3.5 Conjunto de experimentos 5: rede MLP com interpolagao de 500

épocas, 22 conjuntos de dados

Apos os resultados apresentados com as abordagens que confiaram em redes LSTM
(em especial os conjuntos de experimentos 3 e 4), um quinto conjunto de experi-
mentos foi conduzido confiando em redes de perceptrons em multiplas camadas. Foi
esperado desde o principio que essa abordagem nao seria minimamente generalista
dada a natureza desse tipo de rede neural, mas experimentos com esta abordagem
foi motivada pela possibilidade de que ela seja capaz de atingir resultados compa-
rativamente melhores ao serem aplicadas em cenarios estaticos, visando a condi¢ao

em que cada cendrio teria sua propria rede neural treinada especificamente para ele.

Figura 6.1 - Arquitetura de rede MLP praticada na abordagem do quinto conjunto de
experimentos.

CAMADA 3

CAMADA 2

ENTRADA

‘SAIDA

. . 50
500

© 100

Representacao da rede MLP 500-50-100-1 praticada na abordagem. Apesar de ndo haver
conexao explicita por setas ou linhas, trata-se de uma rede completamente densa.

Fonte: Produgao do autor.
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Foi selecionada uma tnica arquitetura de rede neural escolhida de forma empirica,
sendo redes de perceptrons multicamada profunda com 500 neur6nios na camada de
entrada, 50 na segunda camada, 100 na terceira e uma na camada de saida. A fungao
de ativacao aplicada em todos os neurdnios foi a unidade retificadora linear (ReLU).
Uma representagao grafica da arquitetura praticada nesta abordagem pode ser vista
na Figura 6.1, e todas as redes foram treinadas por 200 épocas e o treinamento de

todas as redes demandou cerca de trés horas.
6.3.5.1 Analise geral

Antes de discutir os resultados dispostos nas tabelas a seguir, é importante levar
em consideracao de que nelas nao sao consideradas as ativacoes das redes MLP
em cenarios cujos dados nao foram inseridos durante o treinamento ou validagao.
Dada a natureza das redes MLP, todos os casos em que as redes foram ativadas
em cenarios completamente diferentes daqueles por elas conhecidos as saidas foram
uniformemente a discriminacao de todos os perfis como pertencentes a mesma classe,
alegando que se tratam todos comportamentos normais ou anormais. Com isso, tal
como ja era esperado, as redes MLP nao apresentaram generalizagao alguma entre

cenarios distintos e/ou cenérios maéveis.

Por conta disso, foram avaliadas apenas as ativagoes das redes ML P nos conjuntos de
dados dos cenarios onde foram treinadas e no conjunto de dados integral, e também
avaliagoes de uma rede treinada no conjunto de dados integral em ativacoes em cada

conjunto de dados.

Redes MLP de cenario tinico

As redes MLP foram treinadas em conjuntos de dados de cendrio inico e ativadas
em todos os conjuntos de dados, porém nao apresentaram generalizagao alguma
entre diferentes cenarios. A Tabela 6.10 dispoe os resultados dessas redes MLP nos
cenarios onde foram treinadas, a fim de avaliar a viabilidade do uso dessa abordagem

em cenarios estaticos onde cada cendrio possui sua propria rede.

Nao surpreendentemente mas ainda assim decerto impressionante, com exce¢ao das
redes treinadas com os conjuntos de dados dos cenarios D1, D2 e D3, todas as
redes atingiram uma acurdcia absoluta de 100,00%. Os citados cendrios que nao
chegaram aos 100% de acuracia chegaram perto disso, com acurdcia minima de
97,62%. Em termos de resultados em comportamentos especificos, a rede treinada
com o conjunto de dados do cenario DI atingiu a mais baixa acurdcia dentre todos

os valores: 93,33%, na discriminacdo de comportamentos normais.
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Tabela 6.10 - Acurécia das redes de perceptrons multicamada de cendrio tinico.

Cenario Normal Anormal Geral
T1 100,00% 100,00% 100,00%
T2 100,00% 100,00% 100,00%
T3 100,00% 100,00% 100,00%
T4 100,00% 100,00% 100,00%
T5 100,00% 100,00% 100,00%
T6 100,00% 100,00% 100,00%
D1 93,33% 100,00%  97,62%
D2 96,52% 100,00% 98,66%
D3 100,00% 96,72% 97,62%
D 100,00% 100,00% 100,00%
D5 100,00% 100,00% 100,00%
D6 100,00% 100,00% 100,00%
D7 100,00% 100,00% 100,00%
D8 100,00% 100,00% 100,00%
D9 100,00% 100,00% 100,00%
D10 100,00% 100,00% 100,00%
D11 100,00% 100,00% 100,00%
D12 100,00% 100,00% 100,00%
D13 100,00% 100,00% 100,00%
D1} 100,00% 100,00% 100,00%
D15 100,00% 100,00% 100,00%
D16 100,00% 100,00% 100,00%

Fonte: Producao do autor.

Dado os resultados supracitados, essa abordagem se provou viavel para ser aplicada

em cenarios estaticos onde cada cendrio possui sua propria rede.

Redes MLP em cenario misto

Ao considerar o conjunto de dados integral, um grau inicial de generalismo pode ser
avaliado, uma vez que os conjuntos de dados que foram inseridos no treinamento das
redes MLP estao inclusos nos dados de validagao. Indiretamente, esse experimento

também incorre em uma noc¢ao do quanto os cenarios se assemelham entre si.

A Tabela 6.11 apresenta os resultados deste experimento.
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Tabela 6.11 - Acurécia das redes de perceptrons multicamada em cendrio misto.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 16,24%  91,52%  45,79%
T2 9,24%  99,99%  44,56%
T3 40,46%  74,16%  53,55%
T/ 6,82%  99,99%  43,05%
T5 97,52% 2,50%  62,03%
T6 AT72%  68,56%  55,83%
D1 8,32%  78,73.%  35,75%
D2 1,00%  99,99%  39,52%
D3 0,46%  99,99%  39,18%
D/ 1,24%  99,99%  39,62%
D5 1,62%  99,00%  39,57%
D6 97,00% 8,62%  62,56%
D7 0,46%  100,00%  39,23%
D8 9,72%  77,00%  35,91%
D9 70,54%  54,00%  64,09%
D10 246%  96,62%  39,07%
D11 99,99% 0,92%  61,37%
D12 6,68%  84,42%  36,92%
D13 11,46%  73,92%  35,73%
D14 98,36%  12,72% 64,94%
D15 28,92%  57.28%  39,91%
D16 50,06%  45,00%  48,68%

Fonte: Producao do autor.

A primeira vista, os resultados se assemelham muito aos atingidos nas abordagens
dos conjuntos de experimentos 2, 3 e 4 (vide Anexo A), com a diferenga de que hd um
menor equilibrio entre as discriminacoes e, consequentemente, os resultados gerais
apresentam valores minimos de acuracia inferiores aos observados em tais conjuntos
de experimentos. Decerto, houveram casos de acuracia elevada, muitos dos quais
beirando ou ainda atingindo os 100%, mas nao de modo a se beneficiar deste menor
equilibrio observavel: a mais elevada acurécia geral ficou em 64,94%, atingido pela

rede treinada com o conjunto de dados do cenario D14.

Em vista destes resultados, em condi¢oes onde recursos generalistas sao essenciais
(como cendrios diversos e/ou méveis), essa abordagem nao é confidvel entre cendrios

com caracteristicas distintas (tais como os abordados nessa dissertagao).
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Redes MLP de cenario misto

Uma forma rudimentar de buscar generalizagao é submeter a rede a um treinamento
com todos os cenarios de fato possiveis. Enquanto é algo pouco concebivel em cena-
rios praticos de fato, considerar um universo onde os tinicos cenarios possiveis sao os
abordados nesta dissertagao é o suficiente para servir de prova de conceito. Portanto,
esse experimento configura um caso de generalizacao pelo aprendizado da rede em
todos os cenarios concebiveis, para avaliar se uma rede MLP seria capaz de aprender

e manter “conhecimento” sobre uma grande quantidade de cenarios distintos.

A Tabela 6.12 apresenta os resultados de ativagoes de uma tnica rede, treinada com
dados do conjunto de dados integral, nos conjuntos de dados dos diversos cenérios

abordados nesta dissertacao.

Tabela 6.12 - Acuracia da rede de perceptrons multicamada de cenario misto em diferentes

cenarios.
Cenario Normal Anormal Geral
T1 99,69% 91,52% 98,06%
T2 100,00% 99,00% 99,56%
T3 100,00% 93,57% 08,04%
T 100,00% 100,00% 100,00%
T5 100,00% 98,00% 99,53%
T6 99,50% 98,11% 99,21%
D1 66,66% 85,21% 78,57%
D2 82,10% 74,58% 77.33%
D3 66,66% 80,00% 76,19%
Dy 79,40% 74,46% 76,04%
D5 88.,53% 61,56% 72,31%
D6 53,31% 88,00% 75,00%
D7 83,35% 81,22% 81,66%
D8 85,78% 75,00% 79,31%
D9 94,38% 76,00% 87,68%
D10 94,31% 57,99% 81,48%
D11 81,00% 93,88% 86,49%
D12 84,11% 90,72% 87,36%
D13 77,13% 96,00% 86,73%
D1} 94,56% 94,52% 86,30%
D15 86,75% 86,32% 86,45%
D16 93,66% 92,00% 93,18%

Cenério misto  95,11% 87,74% 92,23%

Fonte: Producao do autor.
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Os resultados apresentam elevados niveis de acuracia em diversos cenarios de ati-
vagao, em um deles (o cendrio T4) atingindo ainda os 100,00% de acurécia geral.
Os demais cenarios nao ficam muito distante dos 100%, inclusive, onde a menor

acuracia geral foi atingida na ativacao no cenario D5, com 72,31% de acurécia.

Avaliando pela discriminacao de comportamentos especificos, temos casos onde a
acuracia atingiu os 100% tanto na discriminagao de comportamentos normais quanto
anormais, e na maioria dos cenarios a acuracia nao ficou distante disso; de fato, nos
raros casos de acurdcias mais baixas, os valores ficaram acima dos 50%: 53,31% na
discriminacao de comportamentos normais no cendrio D6 e 57,99% na discriminacao

de comportamentos anormais no cenario D10.

No cendrio misto, a acurdcia geral ficou em 92,23%, com 95,11% de acurdcia na
discriminacgao de comportamentos normais e 87,74% na discriminagao de comporta-

mentos anormais.

Finalmente, este experimento sugere que é possivel atingir bons niveis de generali-
zacao caso durante o treinamento as redes sejam submetidas a dados de todos os
cenarios concebiveis. Esses cendrios considerados sao estaticos, no entanto, nao sendo

esperado que tais resultados representem a generalizagao para cenarios maéveis.
6.3.5.2 Veredito

As redes MLP se saem muito bem na discriminacdo de comportamentos quando
submetidas a cenarios estaticos onde se ja tém conhecimento prévio proveniente do
processo de treinamento, mas nao desempenham praticamente nenhum generalismo
entre diferentes cendrios mesmo quando apresentam caracteristicas minimamente
semelhantes. E possivel para esse tipo de rede, ao menos com a arquitetura praticada,
atingir niveis decentes de generalismo desde que durante o treinamento da rede ela
seja submetida aos dados de todos os cenarios concebiveis, mas considera-se que tal
abordagem possa atingir limitagoes ao passo que uma variedade maior de cendrios

seja considerada.

Os resultados sugerem, portanto, que esta abordagem nao é recomendada para ce-
narios moéveis, onde a perspectiva de captura das imagens se alteram, mas se provou
uma solugao robusta para cenarios tnicos e estaticos. O baixo custo computacional
dessas redes, principalmente para serem treinadas, também é uma vantagem que faz

essa abordagem se sobressair dentre as demais avaliadas.
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6.4 Veredito final

Para cumprir o objetivo proposto, a metodologia depende do bom funcionamento de
todo o processo de captura de dados, de detecc¢ao, classificagao e rastreio de veiculos,
de extracao de dados vetoriais e defini¢cdo de perfis comportamentais, e entao, enfim,
de discriminacao de comportamentos. Uma vez com os dados capturados, todo o
processo de deteccao, classificagdo e rastreio dos veiculos se provou funcionar bem,
fornecendo assim a base para que as abordagens de deteccao de comportamentos

fossem validadas.

A parte de discriminagdo de comportamentos apresenta resultados consistentes, po-
rém aprimoraveis e com particularidades que as tornam algo nao muito implemen-
tavel. Como provado extensamente na Secao anterior, as redes funcionam bem para
a discriminar comportamentos quando treinadas para um cenério especifico, se mos-
trando uma solug¢ao menos robusta a medida que os cendrios comegam a variar. A
maxima que sustenta este veredito é a comparacao das redes LSTM, abordadas nos
conjuntos de experimento 1, 2, 3 e 4 da Secao anterior, e as rede de perceptrons
multicamadas, abordadas no conjunto de experimentos 5 desta mesma Secao, onde
hé especializacao com as MLPs ao serem aplicadas em cenarios iinicos mas também
com resultados altamente, quando nao absolutamente, enviesados ao serem aplica-
das em cenarios diversos. As redes LSTM, em contrapartida, ndo atingem resultados
tao bons em cenarios tinicos, mas sao capazes de desenvolver e ainda sustentar ca-

pacidades mais generalistas.

Tabela 6.13 - Resultados gerais dentre todas as abordagens.

Abordagem Normal Anormal Geral
Conjunto de experimentos 1 68,19% 62,28% 66,38%
Conjunto de experimentos 2  44,58% 60,01%  51,28%
Conjunto de experimentos 3  41,32% 58,92%  49,10%
Conjunto de experimentos 4  38,10% 63,96%  50,08%
Conjunto de experimentos 5  60,29% 76,35%  65,23%

Fonte: Producgao do autor.

A Tabela 6.13 compara os resultados de acuracia geral entre as abordagens ex-
perimentadas, sendo a média considerando tanto seus respectivos melhores quanto
piores resultados. Tendo as propriedades generalistas como principio de comparagao,

as cinco abordagens atingiram valores de acuracia geral bem proximos entre si, onde
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as abordagens de maior generalismo sao em verdade as abordagens onde menos se
buscou generalismo, seja por considerar um conjunto integral menos diverso (caso
do conjunto de experimentos 1) ou por descartar como proposta tecnoldgica (caso

do conjunto de experimentos 5).

Com isso, portanto, as abordagens podem ser aplicadas com maior confianca em
cenarios estaticos, onde cada cenario funciona com uma rede treinada especifica-
mente para ela; as redes de perceptrons multicamada sao mais recomendadas para
tal caso. Em cendrios moéveis e/ou diversos, as redes LSTM sao mais recomenda-
das e apresentam um certo grau de generalismo: houve de fato um aprendizado
de perfis comportamentais, mas os resultados nao sao tao robustos quanto o dese-
jado, tornando sua aplicacdo menos confiavel no atual estado de desenvolvimento.
O treinamento com dados mais amplos e também o aperfeicoamento do processo de
pré-treinamento podem contribuir para tornar a abordagem mais robusta e permitir

resultados aprimorados.
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7 CONCLUSOES

Esta dissertacao foi desenvolvida com a proposta de implementar um método de
discriminacao de comportamentos por visao computacional, tendo como defini¢ao
de “comportamento” os perfis de deslocamento dos agentes observados, levando em
consideracao suas relagdes entre si e o ambiente onde se fazem presentes. Como
prova de conceito, os agentes observados escolhidos foram veiculos que trafegam em
rodovias, cujos comportamentos e suas discriminacoes sao um assunto de interesse

sob o contexto de areas como vigilancia rodoviaria e seguranca publica.

Para cumprir com tal proposta, foi proposta uma metodologia que tem como en-
trada capturas de videos contendo imagens rodoviarias que podem ser extraidas
por circuitos de vigilancia rodoviaria ou mesmo aeronaves remotamente pilotadas
(popularmente conhecidas como drones), por exemplo, e tém como saida a discrimi-
nacao dos comportamentos desempenhados pelos veiculos presentes nas sequéncias
de imagens capturadas. A metodologia confia na captura das imagens, seguida pela
deteccao e rastreio dos veiculos nelas presentes, e entdo na extracao dos perfis de
deslocamento desses veiculos e, finalmente, na classificacao desses perfis como com-

portamentos normais ou anormais.

A metodologia considerou também o processamento das solugdes desenvolvidas em
tempo real, assim como o funcionamento em sistemas embarcados e de alto desem-
penho. Esses pontos nao puderam ser explorados devido a falta de disponibilidade
de aeronaves aptas a serem utilizadas no projeto e/ou horas de voo (por questoes
legais e logisticas) e auséncia de dispositivos embarcados para serem aplicados no
projeto para o processamento em tempo real in loco; no entanto, essas caracteristicas

podem ser exploradas em trabalhos futuros.

Dentre os topicos aplicados na metodologia, os processos de detecc¢ao, classificagao e
rastreio de veiculos funcionam de forma notavelmente bem, com elevados niveis de
robustez e confiabilidade, podendo os mesmos recursos serem aplicados em diferentes
cenarios de experimentacao; respectivamente, a deteccao e classificacdo apresenta-
ram 99,76% e 94,58% de acurécia, e 94,53% dos rastreios observados foram continuos
(vide tabelas 6.1, 6.2 e 6.3). A discriminagdo de comportamentos, em meio a lon-
gas baterias de experimentos e milhares de ativacoes com centenas de redes neurais
diversas, se provou confiavel para ser aplicada em cendrios fixos onde cada cenario

tem sua propria rede para discriminacao de comportamentos.

Os métodos de discriminagao de comportamentos abordados apresentaram bons re-
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sultados ao serem considerados cendrios estaticos, onde é treinada uma rede para
cada cenario. Apesar disso, os resultados também apresentaram dificuldades de gene-
ralizacao entre cenarios distintos, significando assim que as solugdes nao se provaram
robustas e confiaveis o suficiente para que uma tnica rede seja aplicavel em diversos
cenarios distintos ou em cenarios cuja a perspectiva da captura seja variavel, como

em cameras moveis e aeronaves em deslocamento.
7.1 Trabalhos futuros

O trabalho pode ser expandido, a fim de atingir resultados mais robustos e aprimo-
rados, ao aumentar a diversidade de métodos praticados e aumentar a precisao dos
sistemas. Também é considerada a adicao de recursos relevantes aos sistemas que
podem se beneficiar de tais técnicas de discriminagao de comportamentos, como os

sistemas de vigilancia.

Dentre as formas de diversificacdo de métodos, as informacoes vetoriais podem ser
aplicadas para determinar, por exemplo, se os veiculos capturados se encontram
em locais de interesse (como fora dos ambientes trafegaveis, trafegando por acosta-
mentos ou realizado ultrapassagens em locais proibidos), e técnicas de segmentacao
semantica podem ser aplicadas nos ambientes observados para desempenhar uma
identificacdo dinamica do que seria cada regiao de cada imagem sem a necessidade

de calibragao por parte de operadores humanos.

Para aumentar a precisao do sistema, o posicionamento georeferenciado dos veiculos
poderia contornar problemas de perspectiva que afetam o funcionamento da solugao,
assim como a segmentacao instancial de cada veiculo poderia aumentar a robustez
do sistema uma vez que o permitiria lidar com dados mais precisos sobre o que de-
fine e delimita cada veiculo detectado e rastreado. O uso de légica nebulosa poderia
aprimorar o processo de discriminacao de comportamentos ao considerar fronteiras
incertas nas defini¢coes dos limiares entre comportamentos normais e anormais, bem
como também podem ser desenvolvidas redes para a discriminagao de comportamen-
tos classificados de forma mais especificas, indo além de defini¢oes limitadas apenas

a “normal” e “anormal”.

O trabalho também pode ser expandido com recursos relevantes para a vigilancia
rodovidria, como por exemplo a implementacao de técnicas para rastreio de veicu-
los entre diversas cameras e cenarios. Pode ser expandido também para considerar

outros tipos de agentes observaveis além de veiculos, tais como pessoas e animais.
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ANEXO A - RESULTADOS DETALHADOS DOS EXPERIMENTOS
COM AS REDES LSTM

O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos dos experimentos executados durante
esta dissertagdao, onde na Secao 6.3 ha sao apresentados os resultados gerais e o
veredito dos conjuntos de experimentos realizados, em especial com as redes LSTM.
A fim de chegar aos supracitados vereditos, foram gerados e analisados resultados
mais profundos e detalhados, que sdo consequentemente mais extensos e repetitivos,
e, portanto, foram separados do corpo principal desta dissertacao para tornar sua

leitura mais fluida.

Neste Anexo, portanto, é apresentada uma analise completa dos resultados dos con-
juntos de experimentos 1, 2, 3 e 4, que dizem respeito a quatro diferentes abordagens

para deteccao de comportamentos com redes LSTM.

A.1 Conjunto de experimentos 1: rede LSTM com interpolacao de 1000

épocas, 6 conjuntos de dados

O primeiro conjunto de experimentos considerou apenas seis conjuntos de dados,
provenientes do circuito de seguranca da Concessionaria Tamoios, cujas séries tem-
porais foram interpoladas para 1000 épocas. Um conjunto misto, contendo os dados
de todos os cenarios misturados, também foi gerado, totalizando assim 7 conjuntos
de dados. As trés arquiteturas de LSTM foram entao treinadas com esses conjuntos
de dados, totalizando assim 21 redes LSTM.

O treinamento dessas redes LSTM demandou cerca de 30 horas no total, realizados

em uma unica maquina.
A.1.1 Analise geral

Considerando todos os conjuntos de treinamento, é possivel, em teoria, inferir qual
das arquiteturas modeladas atingem a melhor performance. Os resultados (que estao
disponiveis na Tabela A.1) indicam, no entanto, uma acurécia geral de 66,38% dentre

todas as arquiteturas, variando entre 67,38% e 63,84%.
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Tabela A.1 - Conjunto de experimentos 1: Acurédcia geral dos resultados para todas as
arquiteturas em todos conjuntos de treinamento.

Arquitetura Normal Anormal Geral
16-8-4-2 70,31% 50,96%  63,84%
32-16-8-4-2  69,62% 60,38% 67,87%
128-32-8-2 64,63% 75,48%  67,44%
Geral 68,19% 62,28%  66,38%

Fonte: Producao do autor.

Comparando as redes pela habilidade geral de discriminar comportamentos normais,
a distancia ¢ ligeiramente maior, com uma acurécia geral de 68,19%, variando entre
70,31% e 64,63%. A habilidade de discriminar comportamentos anormais apresenta-
ram a variacdo mais acentuada, com uma acurdcia geral de 62,27% e uma variacao
entre 75,38% e 50,96%. Portanto, pode-se assumir que nesta abordagem, dentre as
trés arquiteturas modeladas, a escolha da arquitetura é um fator menos determinis-
tico na performance geral. A rede LSTM 32-16-8-4-2 atingiu resultados ligeiramente

melhores, apesar disso.
A.1.2 Analise com todas as arquiteturas

Considerando todas as arquiteturas modeladas e testadas, é possivel inferir, tam-
bém em teoria, quais os conjuntos de treinamento melhor representam o conjunto
integral. O conjunto misto também foi avaliado, com o objetivo de mostrar tais
representatividades e como os conjuntos de treinamento mistos tendem a desempe-
nhar em cendarios mais amplos. Os resultados gerais dos conjuntos de treinamento

considerando todas as arquiteturas estao dispostos na Tabela A.2.

Os resultados no conjunto misto estabeleceram uma acurécia geral de 92,09%, bem
acima do melhor resultado atingido em um conjunto isolado (79,86% de acurdcia).

O pior resultado foi ainda mais baixo, com 46,72% de acurécia.

Comparando pela habilidade de discriminar comportamentos normais, a acuracia no
conjunto misto atingiu elevados 97,69%, acima dos 83,83% de acuracia do melhor
resultado dentre os conjuntos de treinamento isolados e bem distante dos 26,90%
do pior conjunto. Na discriminagao de comportamentos anormais, o conjunto misto
atingiu a acuracia de 76,37%, ultrapassado por um conjunto isolado que atingiu a

marca de 87,96% de acuricia, enquanto o pior resultado ficou em 35,70%.
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Tabela A.2 - Conjunto de experimentos 1: Acurédcia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento em todos em todas as arquiteturas.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 26,90% 87,96%  46,72%
T2 83,83% 68,87% 79,86%
T3 58,70% 57,86%  55,59%
T4 63,59% 55,36%  60,14%
TS5 80,64% 35,70%  66,16%
T6 65,96% 53,78%  64,12%
Conjunto misto 97,69% 76,37% 92,09%

Fonte: Producao do autor.

De todo o modo, nenhum conjunto de treinamento isolado parece representar o
conjunto integral de dados melhor que o conjunto misto. Apesar disso, as redes
treinadas apenas com os dados do conjunto de treinamento do cenéario T2 apre-
sentaram a melhor acuracia geral, mas com uma disparidade ao considerar apenas
a habilidade de discriminar entre os comportamentos normais e anormais, onde os
conjuntos de dados dos cenérios T2 e T1 apresentaram o melhor e pior resultado,

respectivamente.
A.1.3 Analise dos conjuntos de treinamento por arquitetura

Ao analisar mais de perto os resultados, é possivel melhor compreender suas nuan-
ces, e assim tao logo as influéncias das arquiteturas em cada treinamento se tornam
mais evidentes. A avaliacao dos resultados também considera o nivelamento da per-
formance pelos resultados atingidos pelo conjunto misto em comparacao com os

conjuntos isolados.
A.1.3.1 Arquitetura 16-8-4-2

Com a arquitetura 16-8-4-2, a acurédcia geral no conjunto misto ficou em 87,90%,
enquanto o melhor resultado dentre os conjuntos isolados chegou perto, com acuracia
de 83,36%, e distante do pior resultado, de 48,16%.

Baseando-se apenas pela habilidade de discriminar comportamentos normais, o con-
junto misto atingiu uma acuricia de 96,25%, ligeiramente acima dos 91,85% do
melhor resultado em um conjunto isolado e distante dos 38,42% do pior resultado.
Se tratando da discriminacao de comportamentos anormais, a acuracia do conjunto

misto atingiu 65,60%, ligeiramente abaixo dos 67,93% do melhor resultado e bem
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acima dos 0,71% do pior resultado dentre os conjuntos isolados.

Com a arquitetura 16-8-4-2, o conjunto misto é o que melhor parece representar o
conjunto de dados integral, sendo ligeiramente melhor que o conjunto de treinamento
do cenédrio T2 (o qual é também o que melhor desempenha a discriminacao de
comportamentos considerdos normais). O cenario 71 apresentou o pior resultado
geral, principalmente na discriminagao de comportamentos normais, ainda que tenha
sido o melhor a desempenhar a discriminagao de comportamentos anormais. Tais

resultados estao dispostos na Tabela A.3.

Tabela A.3 - Conjunto de experimentos 1: Acurédcia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 16-8-4-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 38,42% 67,93%  48,16%
T2 91,85% 60,77% 83,36%
T3 54,99% 63,43%  52,87%
T4 56,10% 65,31%  57,82%
TS5 84,00% 0,71%  57,23%
T6 70,59% 32,94%  59,53%
Conjunto misto 96,25% 65,60% 87,90%

Fonte: Producao do autor.

A.1.3.2 Arquitetura 32-16-8-4-2

Os resultados com a arquitetura 32-16-8-4-2 apresentaram uma acuracia geral no
conjunto misto de 90,50%, enquanto os melhores resultados em um conjunto isolado

ficaram préximos, atingindo 84,22%. O pior resultado foi de 45,18%.

Na discriminacao de comportamentos normais, o conjunto misto atingiu 97,98%
de acuracia, ligeiramente acima dos 95,03% do melhor resultado em um conjunto
isolado e bem acima dos 20,46% do pior resultado. A respeito da capacidade de
discriminacao de comportamentos anormais, a acuracia atingida pelo conjunto misto
foi de 68,69%, bem abaixo dos 96,23% do melhor resultado apresentado por um
conjunto isolado e no meio do caminho entre ele e os 41,67% de acurécia do resultado

do pior conjunto.

Assim como a arquitetura 16-8-4-2, os resultados com a arquitetura 32-16-8-4-2

também apontam para o conjunto misto como aquele que melhor representa o con-

134



junto integral de dados, também ligeiramente melhor que o conjunto de dados do
cenario T2 (que é também o que melhor se saiu na discriminag¢ao de comportamentos
normais). O cenario 71 apresentou a pior acurdcia geral, novamente principalmente
na discriminacao de comportamentos normais, apesar de uma melhor performance
na discriminagdo de comportamentos anormais. Os resultados com a arquitetura
32-16-8-4-2 podem ser vistos na Tabela A.4.

Tabela A.4 - Conjunto de experimentos 1: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 32-16-8-4-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral
T1 20,47% 96,23%  45,18%
T2 95,03% 52,11% 84,22%
T3 70,99% 50,73%  63,51%
Ty 78,35% 41,67%  67,01%
T5 66,36% 42,62%  59,02%
T6 58,18% 70,59%  65,67%
Conjunto misto 97,98% 68,69% 90,50%

Fonte: Producao do autor.

A.1.3.3 Arquitetura 128-32-8-2

Os resultados com a arquitetura 128-32-8-2 apresentaram uma acuracia geral no
conjunto misto de 97,87%, com o melhor e pior resultado em conjuntos isolados

atingindo 82,24% e 46,82%, respectivamente.

Limitando a andlise a discriminacao de comportamentos normais, o conjunto misto
atingiu uma acurécia de 98,84%. ligeiramente acima dos 91,57% do melhor resultado
em um conjunto de dados isolado e bem distante dos 21,46% do pior resultado.
Com o0s comportamentos anormais, a acurdcia na conjunto misto atingiu 94;83%,
ligeiramente abaixo dos 99,71% atingido pelo menor conjunto de dados isolados e

distante dos 57,90% do pior conjunto.

A arquitetura 128-32-8-2 também apresenta o conjunto de dados misto como o
que melhor representa o conjunto de dados integral, com o conjunto do cenario
T5 sendo o mais préximo (e também o com os melhores resultados na detecgao de
comportamentos normais). O cendrio 71 novamente apresenta a pior acuracia geral,
também principalmente devido ao pior resultado na discriminacao de comportamen-

tos normais, ainda que tenha atingido quase 100% de acurdcia na discriminacao de
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comportamentos anormais. Os resultados acerca da arquitetura 128-32-§-2 estao
dispostos na Tabela A.5.

Tabela A.5 - Conjunto de experimentos 1: Acurédcia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 128-32-8-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 21,81% 99,71%  46,82%
T2 64,62% 93,72%  71,98%
T3 50,11% 59,43%  50,38%
Ty 56,33% 59,11%  55,59%
TS5 91,57% 63,77% 82,24%
T6 69,12% 57,80%  67,16%
Conjunto misto 98,84% 94,83% 97,87%

Fonte: Producao do autor.

A.1.3.4 Resultados gerais

Finalmente, analisando os resultados como um todo, pode-se assumir que o con-
junto de dados do cenario T2 ¢ o conjunto que prové a maior representatividade
do conjunto de dados integral, seguido pelo conjunto de dados do cenario T5. Ha
uma disparidade, no entanto, ao considerar que os melhores resultados para a dis-
criminacao de comportamentos anormais foram atingidos pelo conjunto de dados
do cenario T'I, que apresentou resultados com baixa acuracia para a discriminagao
de comportamentos normais. Os demais conjunto de dados que apresentaram niveis
de acuracia mais balanceados na discriminacao de ambas as classes, ainda que nao

tenham atingido os mais elevados valores de acuracia.

Por fim, considerando a busca por uma rede com os melhores resultados, a rede
128-32-8-4 treinada com o conjunto de dados misto atingiu uma acuracia geral de
97,87%, com uma acuracia de 98,84% na discriminacao de comportamentos normais

e 94,83% na discriminagdo de comportamentos anormais (vide Tabela A.5).
A.1.4 Veredito

Os resultados variam consideravelmente entre valores elevados e baixos entre os
conjuntos de treinamento aplicados, entdo com isso os resultados gerais (vide Subse-
¢ao A.1.1) reprimem tanto os casos tanto de boa performance quanto de mé perfor-

mance, ainda que sinalizem pouca importancia na escolha das arquiteturas (dentre
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as aqui modeladas, ao menos).

Apesar da evidente flutuabilidade dos valores de acuracia demonstrados nos resul-
tados, tais valores sao consistentes entre os conjuntos de treinamento e arquiteturas
experimentadas, indicando assim que as redes LSTM aqui exploradas de fato sao
capazes de aprender os perfis comportamentais de forma consistente, onde em con-
digoes otimistas os resultados sdo confidveis e, na média, ainda apresentam uma

acuracia acima dos 50% e, portanto, uma entropia menor que langar uma moeda.

Acredita-se que, dado os resultados consistentes, a alimentacao do treinamento com
maior quantidade e diversidade de dados pode levar uma abordagem com redes
LSTM, nas arquiteturas experimentadas, podem atingir resultados mais confiaveis,

com maiores acuracias.

A.2 Conjunto de experimentos 2: rede LSTM com interpolacao de 4000

épocas, 22 conjuntos de dados

O segundo conjunto de experimentos considerou 22 conjuntos de dados, sendo 6
provenientes do circuito de seguranca da Concessiondria Tamoios (aplicados no pri-
meiro conjunto de experimentos) e 16 de capturas realizadas com o uso de drones.
As séries temporais destes conjuntos de dados interpoladas para 4000 épocas. Assim
como no primeiro conjunto de experimentos, foi considerado também um conjunto
misto contendo os dados de todos os cenarios misturados, totalizando assim 23 con-
juntos de dados. As trés arquiteturas de LSTM foram entdo treinadas com esses

conjuntos de dados, para totalizar assim 69 redes LSTM.

O treinamento dessas redes LSTM, no entanto, atingiu limitagdes técnicas que le-
varam a reducao na quantidade de épocas de treinamento, de modo que as redes
foram treinadas por apenas 100 épocas (ao invés de até 1000 épocas como foram
treinadas as redes do primeiro conjunto de experimentos) e no descarte das redes

treinadas com os dados do conjunto misto.

A decisao de descartar os treinamentos com o conjunto misto foi motivada apds
o treinamento uma tunica rede treinada com tais dados ter demandado cerca de
120 horas. Esse treinamento s6 pdde ser realizado em uma maquina com recursos
flutuantes (como SWAP, para suprir a necessidade de meméria RAM); em maquinas
de alto desempenho, nao puderam ser aplicadas técnicas de alocacao dinamica de
recursos, ocasionando em estouros de memoria nas GPUs onde houveram tentativas

de treinamento.
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Apébs o descarte das redes treinadas com o conjunto de dados misto, todo o pro-
cesso de treinamento demandou cerca de 360 horas no total, realizado de forma

paralelizada entre trés maquinas.
A.2.1 Analise geral

Assim como na abordagem anterior, ao considerar todos os conjuntos de treinamento
é possivel inferir qual das arquiteturas modeladas atingem a melhor performance. Os
resultados, disponiveis na Tabela A.6, atingiram resultados inferiores ao ser compa-
rada com a abordagem anterior, apresentando uma acuracia geral de 51,28% dentre

todas as arquiteturas, variando entre 52,84% e 50,27%.

Tabela A.6 - Conjunto de experimentos 2: Acuracia geral dos resultados para todas as
arquiteturas em todos conjuntos de treinamento.

Arquitetura Normal Anormal Geral
16-8-4-2 55,12% 52,08% 52,84%
32-16-8-4-2  39,17% 64,89%  50,73%
128-32-8-2 39,47% 63,06%  50,27%
Geral 44.58% 60,01%  51,28%

Fonte: Producao do autor.

Com resultados mais baixos em comparacao com a abordagem anterior, a discri-
minacao dos comportamentos anormais se sobressai com resultados notavelmente
avantajados em relagao com as discriminacdo de comportamentos anormais. A me-
lhor acuracia geral foi atingida pela rede 16-8-4-2, que também se sobressaiu dentre
as outras duas na discriminacdo de comportamentos normais, porém atingindo o
pior resultado com a discriminacao de comportamentos anormais; a rede 32-16-8-
4-2, por sua vez, apresentou resultados inversos ao se sobressair ligeiramente na
discriminacao de comportamentos anormais enquanto nao se sai tao bem ao consi-
derar os comportamentos normais. A rede 128-32-8-2 apresenta os resultados menos
desejédveis, o que também se acentua ao considerar que, dada a arquitetura da rede (a
mais volumosa dentre as trés), tanto seu tempo de treinamento quanto de ativagao

é também mais elevado se comparado as demais.
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A.2.2 Analise com todas as arquiteturas

Ao considerar em sintese todas as trés arquiteturas modeladas, cujos resultados
estao dispostos na Tabela A.7, nota-se resultados superiores aos apresentados nos
resultados gerais (vide Tabela A.6), com pico de 59,36% dentre os resultados gerais,
atingido com o conjunto de dados T2. O pior cenario real nao fica muito distante,

com 47,41%, o que indica um certo generalismo das redes.

Tabela A.7 - Conjunto de experimentos 2: Acurédcia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento em todos em todas as arquiteturas.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 10,46%  95,95%  53,39%
T2 4991%  67,37% 59,36%
T3 42.46%  57,71%  48,96%
T4 4411%  63,20%  54,14%
T5 40,79%  53,29%  47,41%
Té6 5554%  40,45%  48,58%
D1 40,04%  59,51%  49,18%
D2 4977%  61,62%  53,92%
D3 30,06%  79,46%  54,14%
D/ 25,94%  T4.87%  48,27%
D5 5594%  51,45%  50,80%
D6 32,79%  75,71%  52,712%
D7 0,05%  100,00%  48,97%
D8 73,74%  33,17%  50,77%
D9 89,05%  1520%  51,97%
D10 17,68%  83,57%  49,61%
D11 53,23%  55,08%  51,88%
D12 2428%  76,66%  49,68%
D13 38,68%  59,43%  46,74%
D1} 86,91%  21,00%  51,45%
D15 03,41%  18,96%  54,20%
D16 26,07%  76,30%  52,05%

Fonte: Producao do autor.

Tratando-se apenas da discriminagao de comportamentos tanto normais quando
anormais, nota-se redes com resultados mais elevados, onde a rede D16 atingiu
93,41% na discriminacao de comportamentos anormais e a rede D7 atingiu 100,00%

de acuracia.
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Dentre todos os detalhes a serem abstraidos dos resultados, se sobressai o fato de
que houve uma variagdo notavelmente maior ao considerar apenas as discrimina-
¢oes de uma tnica classe de comportamento: a discriminagao dos conjuntos normais
variou entre 93,41% e 0,05% (conjuntos D15 e D7, respectivamente), a discrimina-
¢ao dos comportamentos anormais variou entre 100,00% e 15,20% (conjuntos D7
e DY, respectivamente). Sao notédveis, portanto, os extremos dos valores dispostos,
onde algumas redes atingiram 100% de acurdcia na discriminagdo de uma classe de
comportamentos, ou sendo préximo a isso, mas beirando os 0% de acuracia na dis-
criminagao da outra classe de comportamentos. Nao surpreendentemente, os valores

de acurédcia geral ficaram todos muito préximos dos 50%.
A.2.3 Analise dos conjuntos de treinamento por arquitetura

As redes também foram avaliadas individualmente, sumarizadas por suas arquitetu-
ras, a fim de, além de fornecer um parecer sobre o desempenho de cada arquitetura

modelada, aumentar a granularidade dos resultados.
A.2.3.1 Arquitetura 16-8-4-2

Observando os resultados atingidos com a arquitetura 16-8-4-2, o padrao observado
na acuracia geral considerando todas as redes em conjunto (vide Subsegdo A.2.2)
toma formato: as redes D7 e D9 atingiram os respectivos picos de acuracia de
95,38% e 100,00% na discriminacao de comportamentos normais e anormais, res-
pectivamente, equilibrados por uma discriminacao muito baixa na discriminacao da

outra classe. Os resultados estao dispostos na Tabela A.8.

O equilibrio se mantém consistente entre as redes treinadas, perceptivel na coluna
dos resultados de acurdcia geral onde todos os valores ficaram préximos dos 50%.
Com 63,93%, a rede treinada pelo conjunto de dados D3 ¢é a que ostenta os melhores

resultados gerais.
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Tabela A.8 - Conjunto de experimentos 2: Acurédcia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 16-8§-4-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 6,48% 99,79%  53,36%
T2 67,57% 54,24%  59,03%
T3 20,22% 73,29%  47,92%
T4 60,22% 45,68%  50,10%
TS5 72,19% 24,38%  48,87%
T6 61,37% 25, 74%  45,77%
D1 88,67% 36,31%  61,72%
D2 89,76% 28,06%  58,72%
D3 83,55% 44,65% 63,93%
Dy 28,21% 74,21%  50,28%
D5 75,03% 40,29%  54,85%
D6 48,89% 61,19%  54,71%
D7 0,14% 100,00%  49,04%
D& 72,35% 34,95%  52,22%
D9 95,38% 12,38%  52,13%
D10 34,21% 67,69%  51,10%
D11 55,32% 53,50%  53,91%
D12 9,29% 89,16%  49,24%
D13 42,66% 59,63%  49,94%
D14 86,95% 20,82%  49,54%
D15 93,57% 19,00%  53,63%
D16 20,57% 80,72%  52,48%

Fonte: Producao do autor.

A.2.3.2 Arquitetura 32-16-8-4-2

Com a arquitetura 32-16-8-4-2 os niveis de acuracia, bem como o equilibrio entre as
discriminacoes entre classes em cada rede, nao s6 seguem o mesmo padrao do que foi
apresentado com a arquitetura 16-8-4-2 como ainda o intensificou, como pode ser
visto na Tabela A.9. A rede treinada com o conjunto de dados D15 atingiu 94,01%
na discriminacao de comportamentos normais porém apenas 15,86% na discrimina-
¢ao de comportamentos anormais, e as redes treinadas com os conjuntos D3 e D7
atingiram 100,00% de acurécia na discriminac¢ao de comportamentos anormais, mas
0,00% com comportamentos normais; neste caso, acredita-se que as redes LSTM dos

conjuntos D3 e D7 tenham caido em uma condigao severa de underfitting.
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Tabela A.9 - Conjunto de experimentos 2: Acurédcia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura $2-16-8-4-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 13,50% 92,27%  52,73%
T2 37,81% 81,38% 60,10%
T3 61,60% 50,04%  53,05%
T4 37,99% 70,37%  58,45%
TS5 13,51% 77,56%  46,87%
T6 77,32% 33,71%  52,94%
D1 23,29% 66,85%  44,59%
D2 19,08% 82,32%  48,96%
D3 0,00% 100,00%  48,88%
Dy 33,38% 66,73%  46,58%
D5 67,37% 38,12%  49,16%
D6 11,56% 91,76%  50,47%
D7 0,00% 100,00%  48,93%
D& 73,49% 37,01%  51,39%
D9 77,63% 23,98%  51,77%
D10 1,69% 99,45%  49,40%
D11 55,21% 57,24%  51,86%
D12 3,47% 94,06%  48,14%
D13 37,46% 57,68%  44,84%
D14 88,55% 20,31%  51,53%
D15 94,01% 15.86%  53,62%
D16 33,93% 70,59%  51,85%

Fonte: Producao do autor.

Ainda comparando com a arquitetura 16-8-4-2 sob esta abordagem, os resultados
gerais se mostraram inferiores, com um pico de 60,10%, obtido pela rede treinada

no conjunto de dados T2.
A.2.3.3 Arquitetura 128-32-8-2

Os resultados atingidos com a arquitetura 128-32-8-2 nesta abordagem estao dis-
postos na Tabela A.10 e demonstram conformidade com a Tabela A.6, o que significa
que os mais baixos resultados com esta abordagem foram atingidos com esta arqui-
tetura. Ainda assim, novamente temos a rede D7 atingindo os 100% de acurécia
na discriminac¢do de comportamentos anormais (e apresentando, em contrapartida,
0,00% de acuracia ao lidar com comportamentos normais). A rede D9 atingiu o pico

de 94,14% na discriminacao de comportamentos normais.
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Tabela A.10 - Conjunto de experimentos 2: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 128-32-8-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 11,41% 95,80%  54,08%
T2 44,36% 66,48% 58,94%
T3 45.57% 49,80%  45,91%
T4 34,11% 73,56%  53,88%
TS5 36,68% 57,94%  46,49%
T6 27,92% 61,89%  47,04%
D1 8,15% 75,37%  41,24%
D2 40,48% 74,50%  54,09%
D3 6,64% 93,64%  49,62%
Dy 16,23% 83,68%  47,96%
D5 25,41% 75,93%  48,39%
D6 37,91% 74,20%  52,98%
D7 0,00% 100,00%  48,93%
D& 75,38% 27,56%  48,69%
D9 94,14% 9,25%  52,00%
D10 17,15% 83,57%  48,33%
D11 49,16% 54,49%  49,86%
D12 60,09% 46,77%  51,65%
D13 35,93% 60,98%  45,44%
D14 85,23% 22,15%  53,28%
D15 92,65% 22,01%  55,34%
D16 23,71% 77,61%  51,83%

Fonte: Producao do autor.

Também se faz presente a propriedade de equilibrio dos resultados, com os resultados
gerais variando entre 45,44% e 58,94%, extremos atingidos respectivamente pelas

redes treinadas com os conjuntos de dados D15 e T2.
A.2.3.4 Resultados gerais

Os resultados se provaram bastante uniformes, de modo que os resultados gerais con-
siderando todas as arquiteturas e todos os conjuntos de dados (vide Subsecao A.2.1)
sejam o suficiente para compreender o desempenho atingido com essa abordagem.
As redes foram melhores capazes de aprender comportamentos anormais, mas de

modo geral nao demonstram acurdcia geral muito acima dos 50%.
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A.2.4 Veredito

Nos casos mais extremos, pode-se considerar que as respectivas redes LSTM demons-
tram casos de underfitting, com a tendéncia de discriminar o mesmo comportamento
para qualquer caso quais forem submetidas a ativacao. Acredita-se que o principal
motivo para isso ter ocorrido é a baixa quantidade de épocas de treinamento em
que as redes foram submetidas, de modo que nao foi o suficiente para que as redes
aprendessem a discriminar os comportamentos de fato. Assumindo a condi¢ao de
underfitting, apesar disso, o fato da acurdcia geral das redes ficar muito préxima
dos 50% indica o bom balanceamento do conjunto integral de treinamento, com
uma quantidade equilibrada de exemplos de perfis comportamentais tanto normais

quanto anormais.

Em sintese, julga-se, portanto, que a menor duragao dos treinamentos (em questao
de épocas, uma vez que o tempo de fato foi contundentemente o maior) apresentou
uma forte influencia no desempenho das redes LSTM treinadas, prejudicando suas
capacidades finais de discriminagdo de comportamentos, ainda que o conjunto de

dados integral seja notavelmente mais amplo e decerto equilibrado.

A.3 Conjunto de experimentos 3: rede LSTM com interpolacao de 500

épocas, 22 conjuntos de dados

Apos o segundo conjunto de experimentos, cujos resultados apontaram underfitting
com a suspeita de que a limitada quantidade de épocas de treinamento estaria sendo
insipiente para o aprendizado das redes LSTM, optou-se entdo pelo treinamento
de novas redes com mais épocas de treinamento. Dada a limitagao técnica do ja
supracitado segundo conjunto de experimentos, as interpolagdes foram reduzidas
para 500 épocas, de modo que o treinamento de todas as redes puderam ser treinadas

por 500 épocas de treinamento em tempo hébil (cerca de 90 horas).
A.3.1 Analise geral

Analisando os resultados gerais desta abordagem, considerando todas as redes trei-
nadas em todos os conjuntos de dados, novamente, a discriminacao de comportamen-
tos anormais apresenta uma acuracia superior a discriminacao de comportamentos
normais, com seus respectivos picos em 63,23% e 46,82%. As redes que melhor se
sobressairam em resultados gerais foram as de arquitetura 32-16-8-4-2, atingindo
acurdcia de 49,49%, mas nao distante do resultado mais baixo, com 40,04%. De

fato, mais uma vez, a escolha dentre essas trés arquiteturas se provou um aspecto
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pouco relevante para a acuracia final; na média, a acuracia geral ficou em 49,10%.

Os resultados considerados nesta analise estao dispostos na Tabela A.11. Uma vez
que nenhuma das redes atingiu uma acurécia geral acima dos 50%, pode-se assumir,

no entanto, que essa abordagem nao ¢ mais segura que confiar no mero acaso.

Tabela A.11 - Conjunto de experimentos 3: Acurédcia geral dos resultados para todas as
arquiteturas em todos conjuntos de treinamento.

Arquitetura Normal Anormal Geral
16-8-4-2 46,82% 54,15%  49,04%
32-16-8-4-2  37,53% 63,23% 49,49%
128-32-8-2 41,19% 59,82%  49,57%
Geral 41,32% 58,92%  49,10%

Fonte: Producgao do autor.

A.3.2 Analise com todas as arquiteturas

Novamente, na avaliacao da abordagem com todas as arquiteturas, os resultados
apresentam uma variacao mais ampla entre os conjuntos de treinamento, tanto na
discriminacao de comportamentos normais quanto anormais. A Tabela A.12 dispoe

os resultados considerando todas as arquiteturas com esta abordagem.

Dentre todos os detalhes a serem abstraidos dos resultados, se sobressai o fato de
que as redes treinadas com o conjunto misto atingiram resultados mais baixos do
que nas abordagens anteriores, principalmente ao comparar com os resultados da
primeira abordagem (onde o conjunto misto atingiu os melhores resultados gerais,
vide Tabela A.2). Com essa abordagem, os melhores resultados gerais apresentam
uma acuracia de 59,95% (conjunto T2), enquanto que as demais redes, treinadas
com os demais conjuntos (com excegao das ja mencionadas treinadas com o con-
junto misto), apresentaram resultados ndo muito distantes disso, sendo o mais baixo
47,50% (conjunto T6).
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Tabela A.12 - Conjunto de experimentos 3: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento em todos em todas as arquiteturas.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 10,27% 94,48%  52,82%
T2 50,26% 66,90% 59,95%
T3 57,79% 47,09%  50,70%
T4 50,14% 5757%  52,22%
TS 60,28% 43.91%  52,03%
T6 48,79% 44 52%  47,50%
D1 3,03% 98,05%  49,27%
D2 12,50% 91,82%  49,89%
D3 5,49% 96,31%  50,41%
Dj 27,63% 78,79%  50,61%
D5 46,34% 61,18%  51,74%
D6 28.,42% 72,56%  49,62%
D7 2,13% 97.37%  48,84%
D8 72,65% 32,18%  50,05%
D9 94,40% 14,25%  53,20%
D10 41,26% 63,14%  50,74%
Di1 29,34% 72,15%  51,30%
D12 40,35% 63,52%  50,33%
D13 67,17% 36,44%  48,48%
D1y 82,68% 24,02%  51,53%
D15 84,65% 28,58%  55,45%
Di6 33,32% 69,90%  51,72%
Conjunto misto 65,68% 18,50%  33,97%

Fonte: Producao do autor.

Houve uma variagdo notavelmente maior ao considerar apenas as discriminagoes
de uma tnica classe de comportamento: a discriminacao dos conjuntos normais va-
riou entre 94,40% e 2,13% (conjuntos D9 e D7, respectivamente), a discriminacao
dos comportamentos anormais variou entre 98,05% e 14,25% (conjuntos D1 e D14,

respectivamente).
A.3.3 Analise dos conjuntos de treinamento por arquitetura

As redes também foram avaliadas individualmente, sumarizadas por suas arquitetu-
ras, a fim de, além de fornecer um parecer sobre o desempenho de cada arquitetura

modelada, aumentar a granularidade dos resultados.
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A.3.3.1 Arquitetura 16-8-4-2

Observando os resultados atingidos com a arquitetura 16-8-/-2, sdo notaveis os ex-
tremos dos valores dispostos: algumas redes, as treinadas com os conjuntos de dados
D1, D2 e D7, atingiram 100% de acurdcia na discriminacao de comportamentos
anormais, porém essas mesmas redes beiraram os 0% de acuracia na discriminacao
de comportamentos normais, quando nao atingindo os 0% de fato. Os resultados

estao dispostos na Tabela A.8.

Tabela A.13 - Conjunto de experimentos 3: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 16-8-4-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 8,87T% 95,46%  52,64%
T2 53,01% 71,16% 61,29%
T3 71,82% 31,98%  48,49%
T 78,07% 36,09%  53,90%
TS5 89,81% 591%  46,13%
T6 69,44% 19.53%  45,33%
D1 0,00% 100,00%  48,93%
D2 0,04% 100,00%  48,96%
D3 15,47% 90,42%  53,50%
Dj 1,09% 98,67%  48,81%
D5 42.22% 62,40%  48,55%
D6 35,07% 69,52%  51,72%
D7 0,00% 100,00%  48,93%
D8 82,66% 22,96%  50,40%
D9 96,45% 13,76%  54,37%
D10 64,42% 45 77%  53,38%
D11 23,02% 83,76%  54,48%
D12 48,37% 48,49%  47,87T%
D13 69,70% 36,70%  49,41%
D1 91,89% 14,13%  49,88%
D15 87,00% 25,21%  53,55%
D16 34,37% 69,93%  50,48%
Conjunto misto 67,68% 15,20%  33,11%

Fonte: Producao do autor.

O equilibrio destes resultados se repete de forma consistente entre as demais redes
avaliadas e, de fato, os resultados gerais sdo todos com valores localizados préximos

dos 50%. A rede treinada pelo conjunto de dados T2 foi a rede que atingiu os
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resultados gerais mais elevados, atingindo os 61,29% de acurécia.

Os conjuntos mistos, neste caso, nao apresentam resultados tao pessimistas quanto
sugerem os resultados com todas as arquiteturas (vide Tabela A.12), ainda que tenha

atingido um resultado geral de 33,11% apenas.

A.3.3.2 Arquitetura 32-16-8-4-2

Tabela A.14 - Conjunto de experimentos 3: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura $2-16-8-4-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 13,12% 92,63%  53,35%
T2 41,25% 72,98% 60,86%
T3 14,29% 87,61%  51,33%
T4 39,84% 66,70%  50,60%
TS5 49,91% 59,80%  55,10%
T6 45,51% 57,13%  51,25%
D1 2.97% 97,56%  49,22%
D2 2,02% 98,88%  49,73%
D3 0,21% 100,00%  49,03%
Dj 51,09% 59,37%  51,23%
D5 69,11% 41,30%  55,30%
D6 45,66% 53,49%  47,98%
D7 0,13% 100,00%  48.97%
D8 77,06% 35,77%  53,31%
D9 94,99% 8,84%  50,34%
D10 2,44% 98,32%  49,75%
D11 16,49% 81,82%  50,44%
D12 3,06% 94,92%  47.27%
D13 64,78% 34,43%  45,57%
D1y 87,12% 25,12%  54,39%
D15 91,72% 21,57%  56,00%
D16 36,56% 61,87%  50,14%
Conjunto misto 66,77% 18,16%  34,19%

Fonte: Producao do autor.

Considerando apenas a arquitetura 32-16-8-4-2, novamente se repetiu o padrao
dos casos de discriminagao de um dos tipos de comportamento com acuracia de
100% contrabalanceados pelo fraco desempenho na discriminagao do outro compor-

tamento; novamente, foi na discriminagdo de comportamentos anormais que o foram
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atingidos 100% de acurécia, equilibrados com acurédcias da discriminacao de com-
portamentos normais beirando os 0%. A Tabela A.14 apresenta os resultados com

apenas a arquitetura 32-16-8-4-2.

A rede treinada com o conjunto de dados misto, também novamente, apresenta
resultados notavelmente inferiores aos atingidos pelas redes treinadas em cendrios
isolados. Se mostraram consistentes, também, as acurdcias gerais sempre proximas

dos 50% e um pico de 60,86% (com a rede treinada pelo conjunto de dados 72).

A.3.3.3 Arquitetura 128-32-8-2

Tabela A.15 - Conjunto de experimentos 3: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 128-32-8-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 8,82% 95,35%  52,47%
T2 56,53% 56,55% 57,71%
T3 87,25% 21,67%  52,29%
T4 32,51% 69,91%  52,16%
TS5 41,13% 66,02%  54,85%
T6 31,42% 56,91%  45,90%
D1 6,11% 96,39%  49,65%
D2 35,45% 76,40%  51,00%
D3 0,78% 98,34%  48,69%
Dj 30,70% 78,32%  51,80%
D5 27, 71% 79,84%  51,38%
D6 4,53% 94,67%  49,17%
D7 6,24% 91,79%  48,63%
D8 58,22% 37,80%  46,43%
D9 91,77% 20,16%  54,89%
D10 56,91% 45,34%  49,08%
Di1 48.,52% 50,88%  48,99%
D12 69,60% 47,16%  55,85%
D13 67,02% 38,21%  50,47%
D1y 69,03% 32,82%  50,31%
D15 75,23% 38,95%  56,82%
D16 29,03% 77,90%  54,55%
Conjunto misto 62,59% 22.13%  34,60%

Fonte: Producao do autor.

149



Como bem sugerido na Tabela A.11, os mais baixos resultados com esta abordagem
foram atingidos com a arquitetura 128-32-8-2, que estao dispostos na Tabela A.15.
Diferente do que houve com as duas outras arquiteturas nesta abordagem, nenhuma
das redes chegou a atingir os 100% de acuracia, atingindo ao invés disso picos de
91,77% e 98,34% na discriminagao de comportamentos normais e anormais, respec-

tivamente, nas redes treinadas com os conjuntos de dados D9 e DS3.

A propriedade de equilibrio dos resultados também se repete aqui. Os resultados
gerais variaram entre 46,43% e 57,71%, marcas respectivamente atingidas pelas redes

treinadas com os conjuntos de dados D§ e T2.

Novamente, a rede treinada com o conjunto misto nao atingiu resultados que se

sobressaissem positivamente.
A.3.3.4 Resultados gerais

Foram observados alguns padroes entre os resultados supracitados, como o baixo
desempenho das redes treinadas no conjunto de dados misto e a tendéncia de equi-
librio dos resultados nas discriminagoes dos comportamentos (onde bons resultados
na discriminacao de uma das classes sao contrabalanceado por maus resultados na
discriminagao da outra classe) e, com isso, a existéncia de um certo limite para
0 quao bom e/ou ruim os resultados gerais podem ser. De fato, os resultados ge-
rais (considerando tanto as discriminagoes normais quanto anormais) se concentram

proximos aos 50% de acuracia.

De todo o modo, os melhores resultados foram atingidos pela rede com arquitetura
16-8-4-2 treinada pelo conjunto de dados T2.

A.3.4 Veredito

Apesar da maior quantidade de épocas de treinamento em relagdo ao conjunto de
experimentos anterior, ainda ha fortes tracos de underfitting nos resultados dessa
abordagem. Mais do que isso, os resultados, tanto gerais quanto de redes especifi-
cas, treinadas com dados de treinamento também especificos ou nao, atingiram em
grande parte resultados abaixo de 50%, de modo que o simples acaso se prove mais

confidvel.

Mesmo que a reducao na quantidade de épocas na interpolagao seja o principal
motivo para os resultados atingidos com esta abordagem, o tempo de despendido

para o treinamento das redes nao vale os resultados tao insatisfatorios.
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A.4 Conjunto de experimentos 4: rede LSTM com interpolacao de 500

épocas, 19 conjuntos de dados

Enquanto as redes LSTM do terceiro conjunto de experimentos eram treinadas,
uma quarta abordagem foi modelada. Essa abordagem envolveu também conjuntos
de dados interpolados em 500 épocas e suas redes foram treinadas em paralelo com
as da terceira abordagem, em uma outra maquina; a diferenca entre o terceiro e
quarto conjunto de experimentos é que, enquanto no terceiro foram considerados 22
conjuntos de dados e suas redes LSTM foram treinadas por 500 épocas, o quarto
considerou apenas 19 conjuntos de dados (excluindo os conjuntos D14, D15 e D16) e
suas redes LSTM foram treinadas por 1000 épocas. O objetivo desse treinamento em
paralelo foi validar se uma quantidade maior de épocas de treinamento influenciariam
positivamente nos resultados finais, além de avaliar a influéncia da diminuigao (e

inversamente também o aumento) do volume de dados durante o treinamento.

O treinamento das redes desta abordagem demandou cerca de 100 horas, e a avali-
acao dessa abordagem se vale consideravelmente de comparagoes com a abordagem

do terceiro conjunto de experimentos (vide Se¢ao A.3).
A.4.1 Analise geral

Nesta abordagem, é notavel a discrepancia entre as acurdcias atingidas entre as
discriminacoes de comportamentos normais e anormais, onde os normais apresenta-
ram uma acuracia média de 38,10% e anormais apresentaram 63,96%, evidenciando
um viés para aprendizado dos comportamentos anormais em detrimento dos com-
portamentos normais mesmo com um conjunto integral de dados equilibrado. A
arquitetura 16-8-4-2 atingiu uma acuricia média de 39,37% na discriminacao de
comportamentos normais, enquanto a arquitetura 128-32-8-2 atingiu uma acuracia
média de 65,72%.

Tabela A.16 - Conjunto de experimentos 4: Acurédcia geral dos resultados para todas as
arquiteturas em todos conjuntos de treinamento.

Arquitetura Normal Anormal Geral
16-8-4-2 39,37% 63,42%  50,04%
32-16-8-4-2  37,14% 62,74%  49,27%
128-32-8-2 37,80% 65,72% 50,93%
Geral 38,10% 63,96%  50,08%

Fonte: Producgao do autor.
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Ainda assim, a acuracia geral em comparacao com a abordagem do conjunto de
experimentos anterior foi superior, atingindo um pico de 50,93% com a arquitetura
128-32-8-2, e a acuracia geral apresentou pouca variacao entre as diferentes arqui-

teturas; a média da acurdcia geral ficou em 50,08%.

A Tabela A.16 apresenta os resultados gerais para todas as arquiteturas considerando

a média de todos os conjuntos de treinamento.
A.4.2 Analise com todas as arquiteturas

Analisando os resultados da média das redes por conjunto de dados do treinamento,
considerando todas as arquiteturas, os resultados obtidos sao muito semelhantes aos
obtidos com a abordagem do conjunto de experimentos anterior (vide Tabela A.12).

Os resultados obtidos com essa abordagem estao dispostos na Tabela A.17.

Tabela A.17 - Conjunto de experimentos 4: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento em todos em todas as arquiteturas.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 11,51% 91,88%  52,96%
T2 39,68% 75,01% 59,32%
T3 61,54% 44,90%  52,53%
T4 66,87% 47.04%  54,29%
TS5 54,47% 56,03%  56,97%
T6 43,03% 53,90%  49,96%
D1 6,14% 92,03%  50,59%
D2 37,61% 72,14%  51,77%
D3 11,63% 80,55%  46,80%
Dj 20,29% 86,35%  52,62%
D5 17,92% 79,44%  47,91%
D6 43,12% 67,02%  53,53%
D7 5,50% 95,37%  50,80%
D8 67,08% 35,28%  47,21%
D9 95,79% 10,77%  51,19%
D10 17,31% 81,51%  50,39%
D11 22.76% 73,76%  48,07%
D12 52,90% 51,62%  47,93%
D13 42.92% 65,82%  51,03%
Conjunto misto 43,97% 18,74%  25,79%

Fonte: Producgao do autor.
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O caracteristico equilibrio entre as discriminac¢oes também se mostra presente nes-
tes resultados, limitando a acuracia geral entre 46,80% e 59,32%, onde este pico foi
atingido pelas redes treinadas com o conjunto de dados 7T2. Foram atingidos pi-
cos de 95,79% e 95,37% na discriminacao de comportamentos normais e anormais,

respectivamente, pelas redes treinadas com os conjuntos de dados D9 e D7.

Ainda comparando com a abordagem do conjunto de experimentos anterior, os re-

sultados com o conjunto misto desta abordagem ¢ inferior.
A.4.3 Analise dos conjuntos de treinamento por arquitetura

Ainda que os resultados gerais para todas as arquiteturas modeladas (dispostos
na Tabela A.16) indiquem pouca diferenca entre elas, bem como nas abordagens
anteriores, foram também analisados os resultados de cada rede individualmente,
considerando cada arquitetura modelada, visando aumentar a granularidade dos

resultados.
A.4.3.1 Arquitetura 16-8-4-2

Os resultados atingidos com a arquitetura 16-8-4-2 estao dispostos na Tabela A.18
e, comparando com a abordagem do conjunto de experimentos anterior (vide Ta-
bela A.13), essa abordagem se provou consideravelmente inferior, com resultados
gerais atingindo um pico de 56,76% (também com a rede treinada pelo conjunto de

dados T2).

A rede treinada com o conjunto de dados D9 atingiu uma acuracia de 94,25% na
discriminacao de comportamentos normais, enquanto as treinadas com os conjuntos
D1, D3 e D7 atingiram 100,00% de acuracia na discriminacao de comportamentos
anormais; o equilibrio entre a discriminacao desses comportamentos novamente se

mostrou presente.

Ainda comparando com a abordagem do conjunto de experimentos anterior, o con-

junto de treinamento misto apresenta acuracias inferiores.
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Tabela A.18 - Conjunto de experimentos 4: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 16-8-4-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 13,35% 90,76%  53,42%
T2 17,78% 92,14% 56,76%
T3 77,60% 20,82%  47,38%
T4 74,90% 4549%  56,33%
TS5 46,67% 53,43%  52,22%
T6 60,25% 4520%  51,56%
D1 0,89% 100,00%  50,78%
D2 42.32% 67.57%  52,39%
D3 0,00% 100,00%  50,13%
Dj 35,61% 70,68%  52,42%
D5 21,60% 78,84%  48,04%
D6 6,25% 95,78%  53,00%
D7 0,00% 100,00%  50,18%
D8 82,07% 25,84%  51,29%
D9 94,25% 16,63%  53,83%
D10 7,22% 92,46%  51,72%
D11 44,38% 50,63%  45,18%
D12 44.21% 55,29%  43,73%
D13 70,56% 50,84%  55,46%
Conjunto misto 47,52% 15,08%  25,03%

Fonte: Producao do autor.

A.4.3.2 Arquitetura 32-16-8-4-2

A Tabela A.19 apresenta os resultados atingidos com a arquitetura 32-16-8-4-2.
Assim como ocorreu com a arquitetura 16-8-4-2, a abordagem do conjunto de ex-
perimentos anterior (vide Tabela A.14), demonstrou um desempenho superior em
todos os pontos observados. De todo o modo, os resultados gerais apresentam um
pico de 58,49%, mais uma vez com a rede treinada pelo conjunto de dados T2.

Do mesmo modo, a rede treinada com o conjunto de dados D9 atingiu uma acuracia
de 94,85% na discriminacao de comportamentos normais e a rede treinada com o
conjunto de dados D& atingiu 96,85% de acurdcia na discriminacao de comporta-
mentos anormais.

Mais uma vez ha um claro equilibrio entre a discriminacao de comportamentos nor-
mais e anormais, bem como o desempenho inferior da rede treinada com o conjunto

de dados misto.
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Tabela A.19 - Conjunto de experimentos 4: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura $2-16-8-4-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 10,63% 90,86%  51,84%
T2 48,78% 65,12% 58,49%
T3 35,66% 65,35%  53,75%
T4 40,45% 61,16%  51,58%
TS5 82,10% 34,68%  56,91%
T6 35,23% 45,08%  41,55%
D1 17,53% 75,35%  50,82%
D2 13,50% 89,67%  49,96%
D3 15,82% 63,55%  40,59%
Dj 24,37% 88,30%  54,87%
D5 1,77% 96,85%  49,52%
D6 72,56% 46,32%  56,46%
D7 15,62% 86,73%  51,90%
D8 62,67% 31,11%  42,75%
D9 94,85% 10,98%  50,04%
D10 0,38% 95,28%  47,96%
D11 13,36% 83,06%  49,26%
D12 61,44% 50,30%  51,83%
D13 54,62% 55,41%  50,12%
Conjunto misto 41,41% 19,67%  25,25%

Fonte: Producao do autor.

A.4.3.3 Arquitetura 128-32-8-2

Os resultados apresentado pela arquitetura 128-32-8-2 estao presentes na Ta-
bela A.20. Comparando com a abordagem do conjunto de experimentos anterior
(vide Tabela A.15), diferente das outras arquiteturas, essa abordagem se provou su-
perior, com resultados gerais atingindo um pico de 62,69% com a rede treinada pelo

conjunto de dados T2.

A rede treinada com o conjunto de dados D9 apresenta uma acuracia de 98,27% na
discriminacao de comportamentos normais, e as treinadas com os conjuntos DI e

D/ atingiram 100,00% de acurécia na discriminacao de comportamentos anormais.

Assim como nas outras duas abordagens anteriores, notavel entre todas as arquite-
turas, prossegue com essa arquitetura o equilibrio entre a discriminagdo dos com-

portamentos normais e anormais.
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Tabela A.20 - Conjunto de experimentos 4: Acuracia geral dos resultados para todas cada
conjunto de treinamento na arquitetura 128-32-8-2.

Conjunto de treinamento Normal Anormal Geral

T1 10,56% 94,02%  53,60%
T2 52,48% 67,77% 62,69%
T3 71,37% 48,54%  56,46%
T4 85,27% 34,48%  54,97%
TS5 34,63% 79,99%  61,78%
T6 33,61% 71.41%  56,78%
D1 0,00% 100,00%  50,18%
D2 57,02% 59,14%  52,97%
D3 19,08% 77,99%  49,66%
Dj 0,89% 100,00%  50,58%
D5 30,41% 62,63%  46,16%
D6 50,56% 58,95%  51,14%
D7 0,88% 98,99%  50,31%
D8 56,49% 48 89%  47,60%
D9 98,27% 4,71%  49,69%
D10 14.32%  56,81%  51,49%
D11 10,53% 87,57%  49,76%
D12 53,05% 49.27%  48,22%
D13 3,59% 91,22%  47,50%
Conjunto misto 42,99% 21,48%  27,09%

Fonte: Producao do autor.

A rede treinada pelo conjunto de dados misto apresenta mais uma vez acuracias in-

feriores quando comparado com a abordagem do conjunto de experimentos anterior.
A.4.3.4 Resultados gerais

Mesmo analisando os resultados com maior granularidade ao considerar as redes
LSTM individualmente, as redes dificilmente sobressaem acima dos 50% de acuracia
em termos de acuracia geral de ambos os comportamentos normais e anormais, bem

os resultados atingidos com as abordagens anteriores.

Do mesmo modo, a abordagem deste conjunto de experimentos apresenta fortes
sinais de undefitting, mesmo que o treinamento das redes tenham sido prologados

ao dobro de épocas.
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A.4.4 Veredito

Os resultados com as redes treinadas pelos conjuntos de dados mistos apontam
que o descarte de dados no conjunto integral de treinamento (mais especificamente
o descarte de dados dos cendrios D14, D15 e D16) influenciou negativamente nos
resultados finais. Do mesmo modo, o treinamento prolongado, com o dobro de épocas
de treinamento, pouco influenciou para aprimorar o aprendizado das redes LSTM

analisadas.

Novamente, com uma acurdcia geral muito préoxima dos 50%, essa abordagem se

provou tao confidvel quanto o mero acaso.
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ANEXO B - RECURSOS UTILIZADOS NA DISSERTACAO

Para o desenvolvimento da dissertacao, foram utilizados dois tipos de dispositivos: os
dispositivos de captura de dados e os dispositivos de processamento. Os dispositivos
de captura de dados foram uma aeronave nao tripulada (drone) e cAmeras estaticas
de vigilancia rodoviaria, enquanto os dispositivos foram computadores de categorias

diversas.

O cenario mais desejado, com processamento em tempo real em um dispositivo

embarcado na aeronave, nao pode ser praticado.
B.1 Aeronave nao tripulada (Drone)

A aeronave nao tripulada utilizada para a captura dos dados foi um drone Phantom
4 Pro Plus da DJI. A Figura 5.1 apresenta uma foto da aeronave e seu controla-
dor, e informagcoes mais detalhadas a respeito de suas especificagoes e recursos sao

disponibilizadas abaixo.

Figura B.1 - Drone Phantom 4 Pro Plus da DJI e seu controlador.

Fonte: DJI (2021).

E importante considerar que os detalhes a respeito dos processos operacionais da
aeronave (como pilotagem, planejamento de rota e planejamento de missao) estao

majoritariamente fora do escopo deste trabalho.
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Os conceitos a respeito das especificagcoes da aeronave sao melhor explicados no
Anexo C.

B.1.1 Estrutura fisica

Considerada uma aeronave nao tripulada de pequeno volume, o Phantom 4 apresenta
dimensoes compactas e recursos fisicos consideravelmente simples, sendo destinado

a voos de curta duracao e com pouca ou nenhuma carga externa.

O drone Phantom 4 apresenta uma estrutura com longarinas em “x”, sendo um
multirotor simples e convencional de quatro motores (quadricoptero). A Tabela B.1

apresenta as especificagoes fisicas do drone.

Tabela B.1 - Especificagoes estruturais do drone — aerodinamica.

Motores 920 Kv de 140 W (4)
Dimensoes das hélices 9,4 x 5,5 pol
Peso total 1388 g
Envergadura 350 mm
Velocidade maxima de subida 6 m/s
Velocidade maxima de descida 4m/s
Velocidade maxima horizontal 72 km/h
Velocidade angular maxima 250°/s
Inclinagdo maxima 42°
Altitude maxima 6000 m
Maxima resisténcia ao vento 10 m/s
Autonomia de voos 30 minutos
Temperatura operacional 0°C a 40°C

Fonte: DJI (2021).

A Tabela B.2 apresenta as caracteristicas do gimbal equipado no drone.

Tabela B.2 - Especificagoes estruturais do drone — gimbal.

Estabilizagao 3 eixos (arfagem, rolagem e guinada)
Faixa de controle -90° a 30° (arfagem)
Velocidade angular maxima 90°/s
Faixa de vibracao angular + 0.02°

Fonte: DJI (2021).
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B.1.2 Avibnica

A avionica embarcada no drone compreende recursos comuns entre as aeronaves nao-
tripuladas de sua categoria, como sensores para imageamento e posicionamento, e
uma autonomia energética suficiente para missoes simples, além de recursos fun-
damentais de controle. Tal drone permite uma pilotagem via controle remoto com

transmissao de imageamento em tempo real.
B.1.2.1 Controle

A comunicagao entre a aeronave e o controle remoto é realizado por ondas de radio e
as antenas tém alcance de 7 km. O controle remoto conta também com uma tela de
5.5 polegadas com qualidade em Full HD (1920 x 1080 pizels) para a visualizac¢ao
em tempo real, além de saida de video tanto USB quanto HDMI.

B.1.2.2 Alimentacao

A alimentacao energética da aeronave é fornecida por uma bateria do tipo LiPo
4S, com capacidade de 5870 mAh a uma voltagem de 15.2 V, fornecendo 89.2 Wh.
Essa bateria compreende 480 g dos 1388 g totais da aeronave e é capaz de manter a

aeronave em voo por aproximadamente 30 minutos em condi¢oes normais.

B.1.2.3 Imageamento

Tabela B.3 - Especificagdoes do sensor de imageamento.

Tipo do sensor CMOS”
Quantidade de pizels efetivos 20 milhoes
Lentes 8.8 mm / 24 mm
Campo de visao (visada) 84°
Distancia focal =z 1m
Velocidade do obturador mecéanico 8 —1/2000 s
Velocidade do obturador eletrénico 8 —1/8000 s

3:2 — 5472 x 3648

Razoes de aspecto e dimensoes 4:3 — 4864 x 3648
16:9 — 5472 x 3078

Fluxo maximo de video 100 Mbps

Fonte: DJI (2021).
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Para imageamento, a aeronave conta com uma camera CMOS de uma polegada ca-
paz de extrair imagens com dimensoes e frequéncias diversas. A Tabela B.3 apresenta

as especificagoes técnicas e capacidades da camera.
B.1.2.4 Posicionamento

O Phantom 4 conta com sensores para posicionamento por satélite dos tipos GPS
e GLONASS, além de posicionamento relativo por RTK; possui também sensores
infravermelhos (IR) que sdo utilizados para auxiliar na inferéncia de posicionamento.
A Tabela B.4 apresenta informacoes técnicas a respeito dos sensores embarcados

para localizagao.

Tabela B.4 - Especificagoes do sensor de posicionamento.

Sistemas de posicionamento GPS e GLONASS

Acurécia horizontal do GPS + 150 cm (sem IR)

+ 30 cm (com IR)
Acurécia vertical do GPS 50 cm (sem IR)
10 cm (com IR)

Acuracia horizontal do RTK + 1cm + 1 pmm
Acurécia vertical do RTK + 1.5 cm + 1 pmm

Fonte: DJI (2021).

B.1.2.5 Proximidade

O sistema de visdo compreende sensoriamento frontal, traseiro e descendente, que
atua em velocidades inferiores a 50 km/h e altitudes entre 2 e 10 metros para iden-

tificar obstaculos em distancias entre 70 centimetros e 30 metros.

Os supracitados sensores infravermelho (IR) no Phantom 4 sdo empregados prin-
cipalmente para a deteccio de obstdculos. E importante notar que esses sensores
tém alcance reduzido, de forma que ndo podem ser utilizados para a inferéncia de
distancia de objetos em geral, e sao aplicados apenas para evitar que a aeronave

colida com obstaculos ou realize pousos muito bruscos.

A Tabela B.5 apresenta detalhes dos sensores infravermelhos equipados na aeronave.
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Tabela B.5 - Especificagdes do sensor de proximidade.

Quantidade de sensores 3 (frontal, traseiro e descendente)
Alcance dos sensores 02m-7m
Campo de visao (visada) 70° horizontal, + 10° vertical
Frequéncia de medigoes 10 Hz
Superficies detectadas Superficies com reflexao difusas > 8%

Fonte: DJI (2021).

B.2 Dispositivos de processamento

Diversos dispositivos de processamento foram utilizados no desenvolvimento da dis-
sertacao para a execucao das aplicagoes detalhadas e treinamento das redes neurais.
Parte dos dispositivos utilizados sao computadores e estagoes de trabalho de uso
pessoal ou cedidos pelo INPE, para treinamento das redes neurais, desenvolvimento
e execugao das aplicagoes, enquanto outros computadores mais robustos, acessados

por nuvem, foram utilizados exclusivamente para treinamento de redes neurais.

Os dispositivos utilizados para execucao das aplica¢gdes ndo atuaram em tempo real,

apenas em poés-processamento.

Um dos computadores disponiveis ¢ um computador portatil de uso pessoal, um
Lenovo G40-70 de 2014, enquanto a estacao de trabalho disponibilizada pelo INPE
trata-se de um Dell OptiPlex 7060 de 2020. As especificagoes técnicas de ambas as

maquinas estao disponiveis na Tabela B.6, dispostas de forma comparativa.

Exclusivamente para o treinamento de redes neurais, principalmente a rede YO-
LOv4, foi utilizado também o Google Colab como dispositivo de processamento
em nuvem, atuando como laaS. O supercomputador SDummont, do LNCC (2022),

também foi utilizado por um curto periodo de tempo.
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Tabela B.6 - Especificagoes técnicas dos dispositivos de processamento disponiveis.

Dispositivo Lenovo G40-70 Dell Optiplex 7060
Tipo Laptop  Estacao de trabalho
Fabricagao 2014 2020
Processamento principal Intel Core i5-42000U Intel Core i7-8700T
4 nicleos 12 ntucleos
2.6 GHz 4 GHz
Processamento grafico Intel HD Integrated Intel UHD Integrated
Graphics 4400 Graphics 630
Aceleradores dedicados Nao Nao
Tipo de armazenamento Hibrido (HDD + SSD) SSD
Throughtput de leitura (SSD) 500 MBps 1600 MBps
Throughtput de escrita (SSD) 300 MBps 400 MBps
Rotacao (HDD) 5400 RPM
Polegadas (HDD) 2.5 pol
Memoéria RAM 4 GB DDR3 32 GB DDR4
Swap 64 GB SSD + 64 GB HDD 64 GB

Fonte: Producao do autor.
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ANEXO C - TECNOLOGIAS

Neste anexo estao presentes informagoes adicionais sobre as tecnologias abordadas

na dissertacao, para aprofundamento dos conceitos.
C.1 Deteccao de objetos

O processo de deteccao de objetos envolve a inferéncia da presenca de objetos de
interesse dentro de determinadas coordenadas da imagem, cada uma com uma de-

terminada taxa de probabilidade para cada classe definida.

A deteccao dos objetos, por via de regra, é o passo fundamental para a inferéncia
de demais informagcdes mais sofisticadas e, portanto, geralmente ocorre assim que o
quadro é preprocessado, como primeiro estagio do processo de extracao de informa-
¢oOes sob o contexto de visao computacional. Portanto, a rede convolucional em seu
papel como detector de objetos tem como entrada uma imagem e tem como saida es-
truturas de dados contendo 1) as coordenadas delimitadoras do objeto (podendo ser
um par de valores de abscissas e ordenadas ou valores do epicentro do objeto e suas
dimensdes de altura e largura) e 2) as probabilidades mensuradas para as classes
definidas. Sao consideradas validas as detecgoes onde a probabilidade da classe com
o maior valor de confianga fica acima de um limiar, sendo a tal classe a considerada

verdadeira.

Atualmente, os sistemas computacionais em geral dispoem de recursos que permitem
a deteccao de objetos a partir de minuciosas analises das caracteristicas presentes na
imagem, mas técnicas mais simples e ainda eficientes ja foram utilizadas (principal-
mente durante a década de 2000) e podem ser aplicadas. As duas principais técnicas
que cabem a essa definicdo sdao o algoritmo de Viola e Jones e os histogramas de

gradientes orientados.
C.1.1 Algoritmo de Viola e Jones

Apelidado de “Haar em cascata”, o algoritmo de Viola e Jones se trata da aplicagao
de uma série de classificadores primitivos em sequéncia, conferindo-o assim simpli-
cidade e, portanto, um bom desempenho. Foi apresentado no inicio do século XXI
por Viola e Jones (2001).

Esse algoritmo faz uso de méscaras de caracteristicas Haar, que detecta padroes de
contraste (principalmente bordas e regides de alta ou baixa luminosidade). Em Viola

e Jones (2001), a prova de conceito foi concentrada em imagens de faces humanas;
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neste caso, o algoritmo foi treinado e aplicado para detectar padroes direcionados
que representam os olhos, nariz e boca, fazendo isso com muito sucesso e a uma
frequéncia inegavelmente promissora para sua época em um sistema computaci-
onal modesto. Um exemplo da aplicacao desses classificadores pode ser visto na
Figura C.1.

Figura C.1 - Classificadores Haar para deteccao de faces.

Fonte: Viola e Jones (2001).

O termo “em cascata” é referente ao fato de que esses classificadores sdo aplicados
em sequéncia. Ainda usando rostos humanos como exemplo, primeiro o algoritmo
detecta os olhos, e entao usa a posicao dos olhos na imagem como ponto de ancora-
gem para detectar o nariz logo abaixo de onde foram detectados os olhos e, sendo
assim detectado, do mesmo modo é detectada a boca — e essa sequéncia de detecgao
pode ser realizada nao necessariamente nessa ordem. Prosseguindo com esse mesmo
exemplo, se o nariz nao for detectado apés a deteccao dos olhos, a busca pelas fei-
¢oes da face naquela regidao é abortada e o algoritmo segue sua busca por demais
faces a partir da deteccao de olhos em demais regides da imagem, reduzindo assim
a complexidade ciclomética de pior caso do algoritmo e contribuindo para a sua

eficiéncia.
C.1.2 Histograma de gradientes orientados (HOG)

Os histogramas de gradientes orientados (mais conhecidos pela sigla HOG, oriunda
do termo em inglés “Histogram of Oriented Gradients”) tém uma histéria que re-
monta a meados da década de 1980, mas a aplicagdo do algoritmo surgiu apenas

meia-década apds o algoritmo de Viola e Jones e pode ser considerado uma evo-
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lugdo mais seletiva deste, apresentado entdo por Dalal e Triggs (2005): tal como
o algoritmo de Viola e Jones, o HOG tem como base descritores de recursos, se
diferenciando por ser aplicado, por via de regra, em uma imagem ja transformada
caracterizada pela reducao das caracteristicas a feigoes orientadas (o que pode ser
considerado uma abordagem invertida dos classificadores primitivos que caracteri-
zam o algoritmo de Viola e Jones), onde essas feigdes apresentam também graus de
magnitude (os gradientes, portanto). Um exemplo da aplicacao de HOG é apresen-

tado na Figura C.2.

Figura C.2 - Histogramas de gradientes orientados para deteccao de pessoas.

Fonte: Dalal e Triggs (2005).

O HOG, portanto, primeiro transforma as imagens de entrada em fei¢bes com os
gradientes orientados e entdo realiza a varredura por um conjunto de fei¢bes que
representem objetos de interesse, em cascata, tal como o algoritmo de Viola e Jones,

atingindo resultados mais robustos a um custo computacional ainda baixo.
C.2 Férmulas de distancia

Nesta sessao sdo abordados com mais detalhes as féormulas de distancia ja apresen-

tados na dissertagao, principalmente seus fatores historicos.
C.2.1 Distancia euclidiana

A distancia euclidiana tem como seu eponimo o matematico Euclides de Alexandria —
assim conhecido por ter residido em Alexandria durante o Império Ptolomaico (que,
apesar de ser localizado no Egito, era parte do Mundo Grego), pois suas origens
sao historicamente elusivas (sao considerados também locais que hoje pertencem a
Grécia, Turquia e Libano), e sobretudo para desambiguagdo com seu contemporaneo

homoénimo de Mégaris. A férmula consiste na aplicacdo do teorema de Pitagoras
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sobre dois pontos de um espago euclidiano. Apesar do nome, no entanto, nao foi
Euclides quem deu origem a formula: ela sé veio a ser aplicada para a mensuragao de
distancias de fato, em planos cartesianos, no século XVIII; o inventor desse método é
o francés René Descartes que, enquanto deitado em sua cama olhando para a parede
de seu quarto, abstraiu como calcular a distancia entre os pontos em que uma
mosca estava pousando no plano projetado em sua parede ao recorrer a aplicagao do
teorema de Pitagoras no que ele reconhecia como um espaco euclidiano. Por conta
disso, também, Pitadgoras pode ser creditado como o autor da férmula (mesmo que

de forma rudimentar) mesmo tendo vivido dois séculos antes de Euclides.

Formalmente, a distancia euclidiana aplicada em um campo vetorial de coordenadas

cartesianas de duas dimensoes é formulada como apresentado na Equacgao C.1

d(p,q) = \/(px —@)?+ (py — 4)* (C.1)

onde d(p, q) é a distancia entre p e ¢ (que sdo, respectivamente, o primeiro e segundo
ponto), p, e p, sdo as coordenadas do ponto p nos eixos das abscissas e ordenadas,
respectivamente, e, do mesmo modo, g, e g, sao as coordenadas do ponto ¢ nos eixos
das abscissas e ordenadas. Portanto, a distancia entre os pontos p e ¢ é exatamente
a hipotenusa da diferenga das distancias de ambos os pontos a origem do campo

vetorial nos eixos das abscissas e ordenadas.
C.2.2 Distancia de Manhattan

A distancia de Manhattan, também conhecida como distdncia pombalina, distancia
de quarteiroes, distancia Lq, distancia da cobra, métrica do taxi e diversos outros
nomes criativos, foi formulada pelo matematico alemao Hermann Minkowski no
final do século XIX. Os ep6nimos dos dois primeiros nomes da lista supracitada
sao os famosos bairros Manhattan e Baixa Pombalina em Nova York e Lisboa,
respectivamente, por conta de suas topologias caracterizadas por quarteirdes de
formato retangular organizados de forma quadriculada, onde a férmula seria aplicada
para determinar a distancia percorrida por um taxi entre dois pontos desses bairros

(o que deu origem ao termo “métrica do taxi”).

Funcionando de forma semelhante a distancia Euclidiana, a férmula da distancia de

Manhattan é expressada na Equacao C.2
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d(p,q) = Pz — G| + Py — @y, (C.2)

onde d(p, q) é a distancia entre p e ¢ (que sdo, respectivamente, o primeiro e segundo
ponto), p, e p, sdo as coordenadas do ponto p nos eixos das abscissas e ordenadas,
respectivamente, e, do mesmo modo, g, e g, sao as coordenadas do ponto ¢ nos eixos
das abscissas e ordenadas. Portanto, a distancia entre os pontos p e ¢ é exatamente
a soma da diferenca das distancias de ambos os pontos a origem do campo vetorial

nos eixos das abscissas e ordenadas.
C.2.3 Distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis tem como eponimo o matematico indiano Prasanta
Chandra Mahalanobis e foi formulada em 1936. Mahalanobis desenvolveu essa for-
mula quando esteve diante da necessidade de normalizar as escalas de diversos planos
cartesianos enquanto atuava em pesquisas sobre semelhancas raciais entre o povo

reconhecido como anglo-indiano.

Essa formula, por sua vez, se diferencia das férmulas supracitadas por ser invari-
ante a escalas e considerar as correlagoes entre os conjuntos de dados; portanto, é
especialmente aplicavel para nao apenas medir a distancia entre pontos individual-
mente mas também em conjuntos (inclusive N-dimensionais), permitindo inclusive

a inferéncia de anomalias no conjunto de dados.

A féormula da distancia de Mahalanobis esta expressa na Equagao C.3

onde d(Z, ) é a distancia entre ¥ e i (que sdo, respectivamente, o primeiro e segundo
vetor), n é a quantidade de valores variados dos vetores 7 e i e o é o desvio-padrao
dos valores destes vetores. Portanto, a distancia entre os valores multivariados dos
vetores T e T sdo estimados tal como uma distancia euclidiana, porém se extraindo
os valores relativos ao conjunto integral considerando seu desvio-padrao, bem como

um grau de anomalia em relagao a tal.
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C.3 Implicagoes sobre o método de rastreio por semelhanca

A inferéncia pela semelhanca traz inerentes a si limitacoes além das ja explicadas
na Subsecao 3.3.2. A principio, o limiar de semelhanca pode ser um problema se
o ambiente que caracteriza as imagens observadas apresentar, dentre outras parti-
cularidades, zonas com diferentes graus de iluminacao, por exemplo, de forma que
limiares mais altos podem levar a uma dificuldade de reidentificacao baseado na
frequéncia das cores exibidas ou reflexividade das superficies que compoem os ob-
jetos, resultando assim em casos de falso-negativos, enquanto limiares mais baixos
podem levar o algoritmo a considerar instancias minimamente semelhantes de obje-
tos diferentes como o mesmo objeto, resultando assim em casos de falso-positivos.
E a aplicacao de técnicas para minimizar os tais efeitos na percepg¢ao visual acabam
por simplificar as caracteristicas que cabem aos objetos, reduzindo assim seus atri-
butos e tornando, portanto, a capacidade de discriminacao ineficiente ao dispor para

o algoritmo dados insuficientes para discernir ou mesmo discriminar tais objetos.

Nao exatamente uma limitagdo, também, mas uma particularidade potencialmente
indesejavel ¢ a alta complexidade espacial que envolve essa abordagem, uma vez
que devem ser armazenados caracteristicas de diversos objetos e possivelmente suas
diversas instancias, de forma que seja potencialmente exigido um volume de me-
moria virtual impraticavel. Essa particularidade pode ser minimizada ao se limitar
a quantidade de objetos e instancias que podem ser armazenadas simultaneamente
e ao se adotar politicas de coleta de lixo. Do mesmo modo, a alta complexidade
espacial resulta ainda também em uma alta complexidade ciclomatica, uma vez que
mais dados armazenados significam também mais comparagoes instanciais, de forma

potencialmente (mas nao razoavelmente) fatorial.

Outro fator que diz respeito a aplicabilidade dessa abordagem ¢ a diversidade de
caracteristicas discerniveis, portanto: se os objetos de interesse a serem detectados
e entdo rastreados sao naturalmente muito semelhantes entre si (como um conjunto
de varios carros do mesmo modelo, da mesma cor), essa abordagem logo se prova
completamente inadequada. Logo, tal abordagem depende diretamente da diversi-
dade de caracteristicas discerniveis entre os diferentes objetos, onde quanto mais

rica melhor.

Ainda assim, essa abordagem pode ser incrementada para tornar o discernimento
mais eficiente ao considerar de forma mais criteriosa os atributos apresentados pelos
objetos, desde os atributos mais primitivos (como cores e formatos) até mais espe-

cificos. No caso de deteccdo de pessoas, atributos como o rosto, roupas, cabelo e
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até aderecos e ferramentas podem ser aplicados para discerni-las; por exemplo, em
uma apresentacao musical, uma forma de identificar os integrantes da banda seria
identificar quais instrumentos estariam sendo tocados por cada um, inferindo entao
a identidade dos mesmos a partir disso. Podem ser utilizados ainda, em uma gama

mais variada de classes de objetos, padroes de desenhos e grafismos mais identitarios.
C.4 Informacgoes adicionais sobre navegagao por satélite

O GPS e GLONASS sao os dois sistemas de navegacao por satélite atualmente em
funcionamento e em constante manutencao, onde GPS é a abreviacao de “ Global Po-
sitioning System” (Sistema de Posicionamento Global) e GLONASS é a abreviagao
de “Globalnaya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sistema” (Sistema Global de Navega-
¢ao por Satélites Artificias), e foram desenvolvidos, respectivamente, pelos governos
dos Estados Unidos da América e da extinta Unido das Reptblicas Socialistas So-
viéticas, ambos a principio para p ropositos militares, e estao hoje a disposi¢cao nao
apenas para o uso militar como também para o uso civil gratuito. O GLONASS, por
sua vez, foi herdado pela Rissia apos o fim da URSS e lidou com um hiato durante

a década de 1990, sendo retomado apenas na década de 2000.

A constelacao desses sistemas somam dezenas satélites que orbitam a uma altitude
de 20200 km, todos a uma velocidade de translagdo por volta de 11265 km/h, e sdo
distribuidos de forma que todos os lugares da superficie terrestre estejam dentro da
area de visada de pelo menos quatro satélites. Esses satélites contam cada um com
um relégio atébmico e uma antena de emissao de micro-ondas, e por essas micro-
ondas sao emitidas justamente a marcacao de tempo de quando foram emitidas e o

identificador do satélite.

Os dispositivos receptores (conhecidos como receptores GPS) contam com uma an-
tena ajustada para receber ondas na frequéncia emitida pelos satélites GPS e tam-
bém um relégio minimamente preciso (ndo ha a necessidade de ser um relégio ato-
mico). Recebendo o sinal do satélite, ele é capaz de estimar a posicao do satélite
pelo seu identificador e instante da emissdo (através de vetores de estado), assim

como também a distancia.

O posicionamento por satélites funciona através da triangulagdo do dispositivo re-
ceptor com pelo menos trés satélites, de forma que o tempo de transmissao das ondas
emitidas pelos satélites até o receptor — nao confundir com tempo de roundtrip —
seja usado para inferir a posicdo geografica do receptor. E necessaria a comunicacio

com pelo menos trés satélites para a triangulacao seja minimamente possivel, e a
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comunicagdo com mais satélites torna a inferéncia do posicionamento mais precisa.

Além do GPS e GLONASS, nao ha atualmente nenhum sistema de navegacao por
satélite em funcionamento, ainda que o Galileo e Compass (da Unido Europeia e
China, respectivamente) estejam em fase de implementagao. O uso de GPS, por sua

vez, ¢ atualmente proibido na Coréia do Norte e Siria.

C.5 Processamento

Figura C.3 - Categorias diversas de computadores.

(e)

(a) computador de placa tnica Raspberry Pi Zero;
(b) computador portatil Apple MacBook Air;

(c) estagdo de trabalho Dell Precision Tower T5610;

(d) rack de servidor empresarial;

(e) supercomputador Fugaku.

Nota: as imagens estao fora de escala e ndao representam uma perspectiva comparativa das
dimensoes das maquinas.

Fonte: Raspberry (2015), Apple (2021), Dell (2021), Boyd (2020).

De modo geral, computadores (denominagao geral para dispositivos de processa-
mento) sdo categorizados partindo de maquinas pequenas e mais simples (compu-
tadores de placa tinica geralmente empregados como embarcados), seguem para as
méaquinas de mesa (computadores pessoais, que podem também ser portateis ou nao,

e estagoes de trabalho), maquinas servidoras de alta capacidade (geralmente para
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uso empresarial, onde atendem a operagoes de varios usuarios) até os mainframes
(supercomputadores que atendem grandes institutos de pesquisa e afins, realizando
processamentos massivamente paralelos e visando o alto desempenho), e a Figura C.3
apresenta exemplos de computadores destas respectivas categorias. Ainda que essa
categorizacao esteja ligada a formacao de seus respectivos nichos de mercado espe-
cializado, esses computadores podem ser também desenvolvidos e/ou montados do

zero para aplicacoes especificas.
C.5.1 Componentes de processamento

A arquitetura computacional é dotada, dentre varios componentes, por processado-
res. Os processadores sao componentes que realizam operacoes de logica e aritmética;
historicamente, a principio, o processamento era realizado de forma distribuida em
componentes eletronicos mais rudimentares como valvulas termidnicas e transisto-
res (exatamente nessa ordem) e, com o tempo, esses transistores distribuidos foram
unificados em um tnico circuito integrado, que foi também sendo progressivamente
miniaturizado e passou também a conter uma unidade de controle (para entrada e
saida de dados) e uma memoria integrada para armazenar os dados que sdo “mane-

jados” pelo processador.

Mais recentemente, surgiram também componentes de processamento especializado
em determinadas tarefas, mais proeminentemente processamento grafico. Esses com-
ponentes sao também conhecidos como “aceleradores”, uma vez que sao unidades
de processamento paralelo que aliviam a carga de operagoes do processador princi-
pal e nao realizam as principais operacoes de controle do sistema. Essas operagoes

especificas sao, por via de regra, operagoes complexas e que exigem muitos calculos.
C.5.1.1 CPU

A unificagdo dos processadores em um tnico componente deu origem ao que é conhe-
cido como CPU (sigla para “Central Processing Unit”, inglés para “Unidade Central
de Processamento”), que é o principal componente de um computador e é responsa-
vel pelos calculos que compreendem cada uma de suas operagoes; também é comum
a metafora de que o processador é o “cérebro” do sistema computacional. Apesar da
nomenclatura mais especifica, o simples termo “processador” é largamente aceito e

utilizado como nome deste componente.

A arquitetura de um processador compreende uma ou mais unidades de logica e

aritmética — que sao responsaveis pelos calculos —, uma unidade de controle — que
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gera os sinais de controle das operacoes, administrando todo o fluxo de controle —
e uma memoria integrada que compreende os registradores — topo da hierarquia de
memoéria do sistema, onde ficam as instrugdes a serem imediatamente executadas —
e cache — L1, L2 e L3, que sao memoérias auxiliares aos registradores, ficando deles
logo abaixo na hierarquia de memoria (quanto menor o nimero que acompanha o L,
maior a posi¢ao na hierarquia), mas ainda acima da RAM por estarem ainda dentro

do processador. A representagao grafica de um CPU pode ser vista na Figura C.4.

Figura C.4 - Representagao grafica da arquitetura de uma CPU.

Légica e Légica e
Aritimética J Aritimética

de

Controle - -
Légicae Logica e
Aritimética [ Aritimética

L2 L3

Memoria Cache

Nota: esse diagrama representa uma CPU com quatro ntcleos; a arquitetura de uma CPU
pode variar de um modelo para outro.

Fonte: Producao do autor.

A miniaturizacao dos processadores deu origem aos microprocessadores na década
de 1970 e, mais recentemente, aos nanoprocessadores na década de 2010 — e, inde-

pendente da escala, o termo “processador” é o mais comumente aplicado. Miniatu-
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rizagoes trazem uma série de vantagens: com componentes menores, menos matéria-
prima é consumida na fabricagdo; o tempo das operagoes diminui (uma vez que os
elétrons precisam percorrer menos espago para transportarem os dados) e a frequén-
cia das operagoes aumenta; e o gasto energético diminui uma vez que a geragao de
calor, por conta do menor trabalho, possibilita temperaturas mais estaveis e com
dissipacoes térmicas mais amplas; além do fato de que um menor volume de espaco

consumido permite o desenvolvimento de dispositivos menores e mais portateis.

Ainda que a miniaturizacdo dos componentes tenha ocorrido, os processadores co-
merciais mantém praticamente as mesmas dimensoes desde a década de 1980, com
alteracoes minimas de formato, de forma que, ao invés de uma diminuicao nas di-
mensoes do componente propriamente dito, ocorreu um crescimento na quantidade
de trilhas de seus circuitos. Portanto, os processadores comerciais passaram a dispor
de maiores relagoes de poder computacional por area de fato, levando a um cresci-
mento na robustez dos sistemas computacionais ao longo da histéria maior do que
a reducao das dimensoes das maquinas. Isso também significa que a quantidade de
matéria-prima consumida na fabricacao dos processadores nao foi necessariamente

reduzida, no entanto, mas passou a ser melhor aproveitada.
C.5.1.2 APU

APU é uma sigla para “Accelerated Processing Unit” (Unidade de Processamento
Acelerado) e trata-se de um componente de hardware para processamento, se diferen-
ciando das CPUs ao ser empregado para auxilid-las e ndo para realizar as principais
operagoes de controle do sistema computacional. Os aceleradores sao designados
para lidarem com operacoes aritméticas de alta complexidade, aliviando a carga de
trabalho na CPU com a aplicacao de paralelismo especializado, e para isso contam
as suas disposi¢oes com uma quantidade de unidades légicas e aritméticas compa-
rativamente muito maior do que as presentes nas CPUs. A Figura C.5 apresenta a

representacao grafica de uma APU.

A primeira classe de aceleradores a surgir é também a mais proeminente: as GPUs,
dedicadas especialmente para processamento grafico. A histéria das GPUs, no en-
tanto, remonta a década de 1980 (com o desenvolvimento dos primeiros compu-
tadores capazes de realizar processamento grafico), época em que as unidades de
processamento grafico ainda eram apenas integrados a placa-mae dos computado-
res; as GPUs dedicadas, aplicadas como aceleradores de fato, remontam a meados

da década seguinte.
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Figura C.5 - Representagao grafica da arquitetura de uma APU.

APU

A representacdo dos componentes segue a mesma regra cromatica da Figura C.4, e esse
diagrama tem o objetivo de evidenciar a diferenca logica entre uma CPU e uma APU.
A arquitetura de uma APU tende a variar muito mais que as das CPUs, e a arquitetura
apresentada nesta imagem é comum entre GPUs.

Fonte: Producao do autor.

Além das GPUs, existem outras classes emergentes de APUs cuja histéria remonta
ja ao século XXI (época inclusive de quando o préprio termo APU surgiu, anos apds
o surgimento e consolidagao das GPUs como aceleradores de fato), principalmente a
década de 2010. Se destacam as TPUs — para processamento de tensores, entidades
matematicas de alta complexidade, de modo geral —, as PPUs — para processamento
de fenémenos fisicos em geral, aplicaveis principalmente em ambientes simulatorios
e jogos —, as VPUs — para processamento de operagoes visuais, em especial visao
computacional, divergindo entdao das GPUs comuns por lidar com classes mais espe-
cificas de aplicagoes — e IPUs — para processamento geral de operagdes inerentes a

area de inteligéncia artificial, como abordado por Jia et al. (2019), visando ser prin-
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cipalmente uma classe que compreende inclusive as especialidades das supracitadas
TPUs e VPUs.

Uma vez que todas as APUs seguem essencialmente o mesmo principio (realiza-
cao de operagoes aritméticas complexas em alto fluxo) e as GPUs sao a classe com
maior presenca no mercado, eventualmente passaram a ser desenvolvidas as GPUs
de propdsito geral, conhecidas como GPGPUs (“ General Purpose Graphical Proces-
sing Units”), que sdo GPUs — justamente porque as operagoes graficas sao as com
um estado de desenvolvimento mais amadurecido — dotadas de arquiteturas ligei-
ramente mais generalistas e instrucoes de baixo-nivel para atuarem também como
TPUs, PPUs, VPUs e IPUs, além de possivelmente portas de FPGA que permitem
a programacao (também de instrugoes de baixo-nivel) de ajustes na aceleracao de

acordo com as necessidades de suas aplicacoes.
C.5.2 Dispositivos de processamento

Dispositivos de processamento sao, em linhas gerais, computadores. Sob o contexto

da dissertagao, sao maquinas capazes de executar as aplicagoes desenvolvidas.

De acordo com as particularidades fisicas do dispositivo, ele pode tanto ser um
computador de pequenas dimensées embarcavel em uma aeronave (com tal com-
putador estando dentro das limitagoes fisicas da aeronave) quanto um computador

com dimensoes maiores em solo, estacionario ou portatil.
C.5.2.1 Estacao de solo

Sob o contexto do uso de aeronaves para a obtencao dos dados, o dispositivo de
processamento em solo (alheio as aeronaves supracitadas) compreende o conceito de
uma estagao de solo. Sob as defini¢oes dessa dissertagao, tal dispositivo de processa-
mento pode ser também empregado ou nao para o controle da aeronave, bem como

descrito na Subsubsegao D.5.1.

A estacao de solo é um dispositivo de processamento alheio a aeronave responsavel
pela obtencao dos dados, o que o permite assumir dimensoes fisicas que estao além
dos limites fisicos dessa aeronave e, portanto, comportar um poder de processamento

mais elevado que o nela embarcavel.

O tempo de transmissao dos dados entre a aeronave e a estacao de solo também é
um fator determinante para o processamento em tempo real. Uma vez que as ondas

(como as ondas de radio) viajam na velocidade da luz (beirando os 300000 km/s), o
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tempo de transmissao das ondas de fato ndo é um problema em uma conexao direta
dentro da atmosfera terrestre; o maior problema ¢é a largura de banda, de forma que
a quantidade de dados transportavel por segundo ¢ limitada pelas caracteristicas
fisicas dessas ondas: a largura de banda de uma conexao por radio permite transfe-
réncias de algumas centenas de Kbps por antena. Portanto, para o processamento
em tempo real realizado em uma estacao de solo, deve ser envolvida uma engenharia
de sistemas que considere as limita¢oes do fluxo de entrada e saida de dados e, por
conta de atrasos e congestionamentos de transmissao, tal abordagem pode se provar

inviavel.

A possibilidade de pés-processamento pode ser considerada uma vantagem, de forma
que a obtencao dos dados e execuc¢ao da aplicacao que as consome sao realizados
em estagios distintos. No entanto, o pds-processamento, uma vez que representa um
atraso na entrega dos resultados, pode ser considerado inconcebivel para determina-
dos sistemas, criticos ou nao, que dependem da execu¢ao em tempo real e/ou com

atrasos minimos.
C.5.2.2 Computadores de placa tinica

Computadores de placa tnica, também conhecidos como SBC (da sigla inglesa
“Single-Board Computer”) sao dispositivos de processamento compactos, com di-
mensoes que os permitem serem embarcados, por exemplo, em aeronaves de pe-
quenas dimensoes. Consequentemente, sao computadores de arquitetura simples e
que oferecem, por via de regra, poder computacional limitado; a premissa é que tal
dispositivo deve oferecer o poder computacional ajustado para as tarefas que deve

desempenhar, otimizando recursos como matéria-prima, espaco fisico e custos.

Esses computadores de placa tinica compdem um nicho mais especifico de mercado,
emergente a partir da década de 2010, cujo o principal produto é a Raspberry Pi,
desenvolvido a principio para fomentar o acesso a estudos de ciéncia da computagao
em escolas por conta de seu baixo custo (com valores entre US$ 5 e US$ 55), com
arquiteturas que variam dentre as mais simples e rudimentares (e portanto mais
compactas) até as competentes o suficiente para serem empregadas como compu-
tadores pessoais (sem deixar de serem compactas). Outros computadores de placa
unica que tém a premissa de serem tao acessiveis e versateis quanto as Raspberry
Pi sao as Beaglebone Black, Hawkboard e Odroid, dentre outras; e além dos dispo-
sitivos disponiveis no mercado, os computadores de placa tinica podem ser também
projetados, desenvolvidos e/ou montados ad hoc. Modelos diversos de computadores

de placa tnica podem ser vistos na Figura C.6.
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Figura C.6 - Modelos diversos de computadores de placa tnica.

(a) Raspberry Pi 4 Model B;
(b) Odroid C2;

(c) Beaglebone Black Wireless;
(d) NVIDIA Jetson Nano.

Fonte: Raspberry (2019), Odroid (2016), Beaglebone (2019), NVIDIA (2019).

Além das opgoes supracitadas, um computador de placa Unica que se sobressai
no mercado é a NVIDIA Jetson Nano, cujo o principal diferencial é a presenca
de uma GPGPU; a Jetson Nano tem a premissa de ser um computador de placa
unica orientado a aplicacoes de inteligéncia artificial. Consequentemente, por sua
arquitetura mais complexa, a Jetson Nano ¢ muito menos acessivel que as demais

opgoes mais rudimentares.

De modo geral, independente se é uma Raspberry Pi Zero (cujo o prego sugerido é
US$ 5) ou uma Jetson Nano, uma das premissas dos computadores de placa tnica
¢ a modularidade, que é inclusive uma de suas vantagens: sao desenvolvidos com
barramentos para expandir seus recursos, e essa modularidade é algo que varia entre
dispositivos. E possivel, portanto, equipar cameras e outros sensores e componentes

para suprir necessidades especificas; bons exemplos sao o OAK-1 e OAK-D, que
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contém cameras e sensores embutidos para aplicagoes especificas de visao computa-
cional, desenvolvidos pela Luxonis Holding em parceria com a OpenCV. No entanto,
aprimoramentos mais complexos e profundos nesses computadores (como a adi¢ao

de GPGPUs) sao impraticaveis.

180



ANEXO D - DRONES

Neste anexo estao disponiveis informagoes adicionais sobre aeronaves remotamente

pilotadas e suas tecnologias.
D.1 Breve histéria dos drones

Segundo Zaloga (2008), o primeiro uso de drones para sensoriamento remoto remonta
ao comego da década de 1960 (em paralelo aos alicerces da visao computacional), na
Guerra do Vietna, onde o exército americano empregou tais aeronaves nao tripuladas
(até entao utilizadas como alvo em treinamentos de tiro) para realizar remotamente

atos de reconhecimento ao fotografar areas hostis.

Os investimentos com drones vieram em peso, no entanto, apenas entre dez a quinze
anos apés o fim da Guerra do Vietna. Apesar de, em paralelo, ter havido esforgos
académicos para o desenvolvimento de drones, tais pesquisas para o uso de aerona-
ves nao tripuladas para sensoriamento remoto fora do ambiente militar receberam
atengdo insuficiente para torna-las sustentéveis, segundo Colomina e Molina (2014).
Portanto, é importante considerar que, ao que representava o estado da arte desta
plataforma, a natureza militar dos drones foi mantida por muito tempo, significando
majoritariamente, entdo, que muito a respeito das tecnologias que embarcavam os
drones e as missoes onde eram empregados era classificado e, portanto, essencial-
mente inacessivel fora das entidades militares responsaveis e 6rgaos de defesa a elas
ligados — 0 uso dos drones no Vietna, por exemplo, s6 viria a ser divulgado apds o
fim da guerra — e, com o tempo, os tais drones foram armados com tecnologias de
ataque. Os drones de ataque, hoje ja consolidados em ambientes de guerra moder-
nos, sao denominados “drones predadores” e foram desenvolvidos ao longo do final
da década de 1990, e sao considerados exemplos de sistemas criticos embarcados em

drones com recursos de sensoriamento remoto.

Em verdade, nao foi a primeira vez que veiculos aéreos nao tripulados foram usados
como armas: acredita-se que a primeira pratica remonte a 1849, em um histérico
episoddio conhecido como bloqueio de Veneza, quando a marinha austriaca tentou
recapturar Veneza (que entao se declarava independente do Império Austriaco, em
um ato de rebeldia para com tal). McKenna (2015) detalha que as forcas austriacas
usaram cerca de duzentos baloes incendiarios carregados com bombas que cairiam
sobre o cerco em Veneza, assim também dando origem aos bombardeios e inaugu-
rando a histéria da aviagdo naval (com o SMS Vulcano, navio que comportava parte

desses baldes, sendo um precursor dos porta-avides). O atual trabalho, por sua vez,
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nao faz uso de nenhuma tecnologia ofensiva de qualquer natureza.
D.2 Definicao de um drone

Uma aeronave nao tripulada (popularmente conhecida como drone) se trata de um
objeto capaz de algar voo sem a necessidade de uma tripulagao, seja de forma auto-
noma ou remotamente controlada. Sob essa defini¢ao, podem ser considerados como
aeronaves nao tripuladas objetos diversos, dos quais os mais antigos sdo as pipas (que
datam de tempos imemoriais) e os baloes (surgidos na China hé mais de dois mi-
lénios), ambos empregados a principio para sinalizacao militar e progressivamente
popularizados como brinquedos, demorando séculos até serem de fato adaptados

para transportar uma tripulacao.

O termo “drone” propriamente dito, no entanto, cabe a uma classe mais especifica
de aeronaves nao tripuladas, remontando as origens do termo e os motivos para
sua concep¢ao. Durante a Segunda Guerra Mundial, o exército alemao fez uso de
uma classe de bomba voadora conhecida como V-1 que realizava rotas lineares e
em velocidade constante, tornando-a um alvo facil de ser abatido, e cujo o ruido
produzido se assemelhava a um enxame de vespas, tornando sua aproximagcao facil-
mente percebivel e que fez com que o exército inglés a apelidasse de “buzzbomb” ou
“doodlebug”. Para tornar a tal aeronave menos previsivel e, portanto, mais dificil de
ser abatida sem a necessidade de pilotos suicidas (algo cogitado pelos alemaes, tendo
como exemplo os kamikazes japoneses), a ideia de controle remoto dessas bombas
surgiu, apesar de nao ter sido posta em pratica durante a guerra. Em contrapartida,
o uso de aeronaves nao tripuladas em exercicio militar passou a ser praticado nessa
mesma época pelo exército americano, porém para treino para que o exército tivesse
preparo para abater aeronaves de forcas inimigas, onde aeromodelos controlados por
radio eram empregados como alvo nos treinamentos de tiro com artilharia antiaérea,
e nao ha noticias de que tais aeronaves nao tripuladas tenham sido aplicadas em
campo de batalha para fins ofensivos. Esses aeromodelos utilizados como alvo eram
chamados de “drone” (inglés para “zangdo”) em alusdo ao ruido que produziam
(que se assemelhava a um enxame) e também ao fato de que nao possuiam artefatos
ofensivos (uma vez que os zangoes, diferente das abelhas, ndo possuem ferrdo ou

qualquer outro tipo de ferramenta para defesa).

Portanto, o termo “drone” veio a ser o termo naturalmente adotado a aeronaves
nao tripuladas que produzem ruidos que lembram um enxame de vespas, por conta
de suas propulsoes aéreas por hélices. Ainda que as primeiras aeronaves conheci-

das como “drones” tenham sido assim chamadas por ndo possuirem ferramentas de
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ataque ou defesa, o termo foi mantido mesmo quando essa deficiéncia passou a ser

eliminada.

A principio, a natureza militar dessas aeronaves também acabou fazendo com que
qualquer aeronave nao tripulada para propdésitos militares, com ou sem propulsao
por hélices (isto é, que produzem ou nao tais ruidos caracteristicos), tomasse para
si a definicdo de um drone. Porém, a medida em que tais aeronaves se tornaram
populares e acessiveis fora dos propdsitos militares, o termo “drone” passou a ser

também adotado para as aeronaves nao tripuladas de uso comercial ou civil.
D.3 Finalidades

A engenharia dos drones evoluiu de modo a permitir sua aplicagdo para propoésitos
diversos, onde a avionica pode abranger, além de sistemas para controle remoto
ou mesmo auténomo, desde tecnologias para sensoriamento remoto até tecnologias

ofensivas e defensivas.

Por via de regra, ha uma relacao entre as capacidades tecnologicas dos drones e
suas finalidades. Por exemplo, tecnologias ofensivas e defensivas sao reservadas para
fins militares, enquanto drones comerciais sao desenvolvidos para dispor de maiores
capacidades de carga e os drones de uso civil possuem especificagdes técnicas mais

modestas.
D.3.1 Militares

Por muitos anos, os drones eram desenvolvidos principalmente, quando nao exclu-
sivamente, para fins militares. Desde sua primeira aplicagdo em ambiente hostil, os
drones militares eram equipados com tecnologias de sensoriamento remoto, de forma

a permitir o reconhecimento de areas hostis a partir de tais aeronaves.

As tecnologias de sensoriamento remoto nos drones militares sao tidas como fun-
damentais tanto ha meio século quanto em toda a sua evolucao desde entao até
os drones atuais. Conforme o tempo avancgou, os drones militares também passa-
ram a ser empregados para a vigildncia (ndo apenas reconhecimento), transporte de
cargas e também como kamikazes e iscas. Mais recentemente, a partir do final da
década de 1990, os investimentos em drones com tecnologias ofensivas tomaram cor
e formato e passaram a ser uma realidade contundente, sendo denominados “drones
predadores”. No século XXI, os drones militares sao considerados um dos icones da
industria bélica contemporanea, e a Figura D.1 apresenta um exemplo de aeronave

nao tripulada para fins militares.
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Figura D.1 - Drone militar Hermes 450 da FAB.

Fonte: FAB (2011).

Desde a concepcao dos drones, o estado da arte da engenharia dos drones faz presenca
sempre primeiro no meio militar. Portanto, os drones militares sao os mais robustos
e confiaveis como sistemas criticos. Também sao considerados por muitos os de

aplicagao mais polémica, quando utilizados para fins ofensivos.
D.3.2 Civis

Os drones de uso civil, em contraste com os drones militares, sdo drones de valor
consideravelmente acessivel, de operagao mais simples, com dimensoes e capacidades
limitadas (tanto de carga quanto autonomia) e, de modo geral, uma avioénica mais
simples que permite pouco ou mesmo nenhum sensoriamento remoto. Costumam
ser aplicados para fins recreativos ou para captura de imagens em locais de dificil
acesso humano. Um exemplo de drone orientado para uso recreativo pode ser visto

na Figura D.2.

As exigéncias para operacao de drones variam de acordo com a legislagdo de onde
¢ realizada. Por via de regra, no entanto, as exigéncias para operagao de drones de

uso civil sdo muito mais brandas.
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Figura D.2 - Drone Bebop 2 da Parrot.

Fonte: Parrot (2021).

D.3.3 Comerciais

Os drones comerciais compreendem uma gama de aplicacbes muito mais variavel
que os drones militares, sendo aplicaveis como solugao em praticamente qualquer
problema concebivel. Se diferenciam dos drones de uso civil ao serem designadas

para propésitos especificos e, de modo geral, por serem mais custosos.

Drones de uso comercial sao hoje empregados para transporte de cargas, analise
e monitoramento em ambientes agrarios, pecuarios, fabris e florestais, vigilancia
perimetral, filmagem de eventos, pulverizacao de platacoes, operagoes de busca e
salvamento, e reconhecimento e mapeamento de regides desconhecidas ou afetadas
por eventos extremos, apenas para citar alguns exemplos. A Figura D.3 apresenta o

protétipo de drone de entrega de mercadorias da Amazon, a titulo de exemplo.

Como os drones comerciais sao desenvolvidos para usos especificos, ha também uma
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Figura D.3 - Drone de entregas da Amazon.

Fonte: Barr (2013).

maior diversidade de modelos e especificagoes técnicas para cumprir com tais pro-
positos, incluindo as dimensoes. De modo geral, assim como a legislacao de transito
impoe condigoes especificas para a conducao de veiculos pesados em comparagao
com veiculos mais leves, as legislagoes usam atributos como dimensao, peso e ca-
pacidade de carga dos drones como base para suas classificacdes, que sao aplicadas

para determinar as exigéncias de operacao destas.
D.4 Estrutura fisica

Também conhecida como “armagao” (ou ainda em inglés “frame”), a estrutura fisica
do drone diz respeito ao chassi onde sao alocados os motores, baterias, hélices e
demais componentes de avidnica da aeronave. A categorizacao do drone também é

baseada na estrutura fisica.

Na estrutura fisica também podem ser anexados acessorios acoplaveis que nao dizem
respeito a sua aerodindmica (ainda que possam ser para ela significativas) mas sim

a sua avionica, como suportes e estabilizadores de sensores.
D.4.1 Aerodinamica

Compreendem a aerodindmica de um drone a engenharia aplicada para que o drone
possa algar voo ao aplicar os principios de mecanica de fluidos, de forma que seja
possivel para o drone decolar, planar ou flutuar e aterrissar. Para que tal propdsito

(voar) seja atingido, os principios aerodindmicos aplicados costumam ser tais quais
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os de avioes ou helicopteros convencionais, mas também nao deixa de ser possivel a

aplicacao destes principios em modelos hibridos como os autogiros e convertiplanos.
D.4.1.1 Asa fixa

Os drones de asa fixa sao uma categoria caracterizada pela presenca de asas tais
como avides convencionais, sendo construidos em formato de asa voadora, de delta,
com fuselagem em “V”, ou com as asas em longarinas acopladas a fuselagem (como
as trapezoidais e enflechadas) que podem ser posicionadas e escaladas de diferentes

formas e tendem a possuir também empenagem, canards e strakes.

Portanto, por via de regra, os drones de asa fixa se tratam de aeronaves do tipo
CTOL (que decolam e pousam como os avides convencionais, exigindo uma pista de
decolagem e pouso de dimensoes consideraveis) com aparéncia muito semelhante e
funcionamento essencialmente igual aos avides convencionais. Um exemplo de drone

de asa fixa pode ser visto na Figura D.4

Figura D.4 - Drone de asa fixa Horus Verok.

Fonte: Horus (2017).

Jeziorska (2019), sumarizando as principais caracteristicas dos drones de asa fixa,
cita uma série de vantagens e desvantagens dos drones de asa fixa em relagao as

demais classes. Uma vez que os drones de asa fixa tém uma engenharia orientada ao
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aproveitamento da sustentacao aerodinamica, eles acabam dependendo de menores
quantidades de energia para permanecerem no ar (significando assim uma maior
autonomia de voo) e apresentam maior estabilidade de voo (sendo menos suscetiveis
a fendmenos como vento e pressdo atmosférica) que permite a captura de dados
(como imagens) com maior controle sobre a qualidade, e essas aeronaves também
sao capazes de cobrir uma maior area em menos tempo. Outra vantagem é que o

fato de tais aeronaves planarem permitem um maior tempo de recuperagdo em casos

de falha.

As desvantagens envolvem, por outro lado, a maior complexidade da engenharia
envolvida, o que consequentemente torna tais aeronaves mais caras. De modo geral,
também, os drones de asa fixa também sao maiores que os drones de outras catego-
rias, o que os tornam menos portateis (também porque dificilmente permitem que
sejam desmontados para serem armazenados). Além disso, por ser uma aeronave
CTOL, a pilotagem também ¢é considerada mais desafiadora que as demais cate-
gorias, e o fato de que tanto a decolagem quanto o pouso desse tipo de aeronave

depende de uma pista de pouso pode ser considerado uma desvantagem.
D.4.1.2 Rotores

Os drones de rotores, também chamados de drones de asas rotativas, sao aeronaves
do tipo VTOL (de decolagem e aterrissgem vertical) que contam com rotores de
propulsao vertical tais como os helicopteros convencionais, por exemplo. Podem ser

tanto de rotor tinico quanto multirotores, sendo estes tltimos os mais comuns.

A simplicidade na engenharia dessa categoria de dromes os permitem ser muito
compactos, de forma que ha modelos que cabem facilmente na palma da mao e que
podem ser segurados com os dedos em pinga. Ainda assim, existem modelos muito

maiores e robustos, inclusive capazes de carregar quantidades consideraveis de carga.

Também evidenciados por Jeziorska (2019), as vantagens dos drones VTOL em
comparacao com os supracitados modelos de asa fixa envolvem a maior facilidade
de pilotagem e manobrabilidade, pregos mais acessiveis (devido & sua engenharia
mais simples, de modo geral), redutibilidade espacial e maior portabilidade, facili-
dade de uso em geral, capacidade de flutuar e pairar no ar e zonas de decolagem e

aterrissagem pequenas.

Em contraponto as vantagens, as desvantagens envolvem menor autonomia de voo

(uma vez que os rotores precisam estar operando de forma ininterrupta e com torque
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estavel para que a aeronave possa pairar no ar, onde a descida deve também estar
dentro de um limite minimo de torque para que o pouso nao seja brusco demais),
alcance reduzido e, se comparado as aeronaves de asa fixa, velocidades de desloca-
mento inferiores e maior suscetibilidade ao vento e pressao atmosférica, tornando-os

menos estaveis.

A presenca de rotores em aeronaves de asa fixa, por suas vezes, nao os tornam

classificaveis como drones de rotores.

Rotor tinico

Os drones de rotores podem apresentar, em verdade, um tnico rotor de propulsao
e, possivelmente também, um rotor lateral (instalado preferencialmente em uma
extremidade transversal da aeronave) para guinada, se assemelhando especialmente,
portanto, com um helicoptero convencional, sendo categorizados como drones de

rotor tinico. Um exemplo de drone monorotor pode ser visto na Figura D.5

Figura D.5 - Drone monomotor Speed Delivery da PRODRONE.

Fonte: PRODRONE (2017).

As vantagens de fazer uso de apenas um rotor compreendem a simplicidade (que
permite modelos ainda mais compactos) e uma maior eficiéncia energética (uma vez
que ha uma quantidade minima de rotores que individualmente demandam energia)
que permite gerar maiores taxas de empuxo aerodinamico e, portanto, e atingir

altitudes mais elevadas.
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No entanto, a presenca de um unico rotor implica que toda a sustentacao de voo
que permite o drone anular a forga gravitacional fique as custas deste tinico rotor, o
que significa que qualquer falha neste resulta em percas de altitude que, no minimo,
se traduzem em maior instabilidade e ainda possivelmente em uma chance maior de
queda. Portanto, os drones de rotor tinico dependem de manutengoes preventivas
com muito mais frequéncia (contrapondo a ideia de que a maior simplicidade na
engenharia resulta em custos necessariamente mais baixos), e a maior tendéncia a

instabilidades pode implicar uma maior dificuldade de pilotagem.

Multirotor

Os drones de rotores podem apresentar ainda varios rotores, sendo estes denomina-
dos drones multirotores. Os modelos mais comuns sdo os quadricépteros com quatro
rotores, mas ha modelos com configuracoes mais distintas de eixos e longarinas, onde
esses eixos podem possuir apenas um rotor cada ou ainda dois rotores, sendo estes

rotores coaxiais.

De modo geral, os drones com uma quantidade par de rotores contam com metade
destes atuando em sentido horario e a outra metade em sentido anti-horario, de modo
que cada rotor anule o torque gerado por sua contraparte. Essas contrapartes sao
definidas pelo par de rotores presentes no mesmo eixo, em casos de rotores coaxiais,

ou pelos rotores adjacentes ou localizados em extremidades opostas.

Os eixos sao, por via de regra, localizados nas extremidades das longarinas, e os
modelos multirotores mais simples tratam de uma tnica longarina transversal onde
os eixos sao posicionados em tandem. Mais complexos que este, os modelos com
quantidades maiores de eixos apresentam longarinas cruzadas de forma equilibrada,

[13 b

podendo apresentar formato de “A” no caso dos tricépteros (com trés eixos), “x
no caso dos quadricopteros (com quatro eixos), “*” no caso dos pentacdteros (cinco
eixos), “sk” no caso dos hexacopteros (seis eixos) e “*” no caso dos octocdpteros (oito
eixos) e por ai adiante. Drones multirotores com mais de oito eixos sdo incomuns,
ainda que sejam produzidos. A Figura D.6 apresenta exemplos dessas categorias de

drones multirotor.

Existem algumas vantagens em apresentar mais rotores, onde tais vantagens sao
diretamente proporcionais a quantidade de rotores, e a principal é que mais rotores
permitem também suas redundancias, de forma que a falha em algum deles pode
ser amortizada pela aplicagdo de maior torque nos rotores adjacentes. Mais rotores
significam também mais forga e tolerancia a fendmenos como o vento e a pressao

atmosférica, o que se traduz em maior estabilidade e, portanto, também maior se-
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Figura D.6 - Categorias diversas de drones multirotor.

(e)

(a) drone tandem AVIDRONE 210TL;

(b) drone tricoptero Yi Erida;

(¢) drone quadricoptero DJI Phantom 4;

(d) drone pentacoptero de Tao Du;

(e) drone hexacoptero Aperture Aerial Photography;

(f) drone octocoptero H2 Hydrogen.

Nota: as imagens estao fora de escala e nao representam uma perspectiva comparativa das
dimensoes das aeronaves.

Fonte: Weekly (2021), tirosh (2016), DJI (2021), Du (2018), Duncan (2016), Kilgore
(2020).

guranga e facilidade de pilotagem. A maior quantidade de for¢ga também permite o

transporte de cargas mais pesadas.

Em contrapartida, mais rotores trazem também a desvantagem do drone ser maior e
mais pesado (e, portanto, também mais caro), além de apresentar menor autonomia
de voo (ja que cada rotor depende da mesma quantidade de energia, individual-
mente). Assim como as vantagens, tais desvantagens sao diretamente proporcionais

a quantidade de rotores.
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D.4.1.3 Estruturas hibridas

-

E possivel ainda que, além das estruturas de aerodinamica estaticamente CTOL e
VTOL, o drone seja um modelo dotado de uma estrutura hibrida, podendo ser, por
exemplo, uma aeronave de asa fixa dotada de varios rotores orientados de forma
vertical e/ou horizontal, podendo esses rotores alternarem suas orientagoes ou nao,
inclusive. Um exemplo de drone dotado de estrutura hibrida é apresentado na Fi-

gura D.7.

Figura D.7 - Drone convertiplano da Rostoc Roselektronika e Aeroxo.

-4
.
A | <+ ; .
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Fonte: Bureau (2020).

Os drones de estrutura hibrida herdam as vantagens e desvantagens das categorias
supracitadas, de acordo com suas configuragoes, e sao mais incomuns entre civis e
mais comuns entre os militares. Sao dotados de uma engenharia mais complexa que
os modelos estaticamente CTOL ou VTOL, sendo também consequentemente mais

caros.
D.4.2 Gimbal

O gimbal é um acessorio equipado ao drone para comportar e estabilizar sensores
como cameras. Este acessorio compreende eixos e pesos estabilizadores para tornar
o sensor mecanicamente invariante a trepidacoes, rajadas de vento e demais tipos
de perturbacao mecanica, e a Figura D.8 apresenta alguns tipos diversos de gimbal

para drones.
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Figura D.8 - Tipos diversos de gimbal para drones.

Fonte: Producao do autor.

Nas aeronaves de asa fixa, o gimbal costuma ser embutido na fuselagem do drone
como uma pega Unica, enquanto nas aeronaves de rotores costuma ser um acessério
acoplavel no ntcleo de sua estrutura, permitindo que o sensor nele instalado seja
mais facilmente inserido e removido. Por via de regra, o gimbal é instalado na parte
inferior da aeronave, geralmente na parte frontal, considerando que os alvos dos

sensores costumam estar abaixo dela.
D.5 Avibnica

O termo avionica vem da junc¢ao dos termos “aviao” e “eletronica” e se refere a toda
a parte de eletronica embarcada em uma aeronave, desde para recursos considerados
essenciais (como controle) até os mais supérfluos (como recursos para entretenimento
de passageiros). A avidnica também se refere a eletronica embarcada em outros tipos

de sistemas aeroespaciais, como satélites artificias e espagonaves.

A avionica agregada em um drone compreende sua eletronica em estado mais rudi-
mentar (circuitaria e componentes mecanicos eletricamente alimentados e eletroni-
camente controlados) até os niveis de firmware e software. Tipicamente, além dos
sistemas de avionica essenciais, os drones sao dotados de sensores emissores e recep-

tores, sensores inerciais e modulos de comunicacao por radio.
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Sao considerados também parte da avionica as unidades de controle e comunicacao
periféricas ao drone, como o console do centro de controle de missoes (desde que faga
contato direto com a aeronave) ou qualquer outro tipo de controle remoto que possa

ser utilizado para controle e/ou comunicacao do e com o drone, respectivamente.
D.5.1 Comunicacao e controle

A comunicacdo e o controle de uma aeronave sao dois conceitos diferentes e in-
dividuais mas que tém uma relacao pratica entre si onde o controle depende da

comunicac¢ao. Portanto, ambos esses conceitos serdao aqui abordados em conjunto.

Um sistema de comunicacao por radio consiste em unidades compostas por um
receptor, um transmissor e uma ou mais antenas, onde o receptor é responséavel
por decodificar e traduzir as ondas de radio em dados digitais e o transmissor faz
justamente o inverso (traduz os dados digitais em ondas de radio), e as antenas

emitem e recebem essas ondas de radio.

Em um sistema de controle de drone remotamente pilotado, tanto a aeronave quanto
a unidade de controle devem conter uma unidade de comunicagao (isto é, o receptor,
transmissor e antena) de forma a permitir que ambos os componentes troquem
dados entre si, configurando uma comunicacao drone-UC. Nesta comunicacao, a
unidade de controle emite os comandos de pilotagem ao drone, que os recebe e
prontamente as executa, e o drone emite de forma constante a unidade de controle
informagoes relevantes ao contexto de tempo real (como imageamento) e informagoes

telemétricas.

A aeronave pode ainda possuir um sistema de controle autéonomo, nao dependendo
necessariamente de uma comunica¢ao com uma unidade de controle remota; ao invés
disso, as aeronaves autonomas dependem de uma unidade de controle embarcada que
transmite os comandos de pilotagem para seu controle automatico. Idealmente, esse
sistema embarcado ¢ instalado no drone de fato, de forma que a comunicacao entre
o drone e a unidade de controle seja direta (sem intermedidrios como comunicagao
por radio), o que consequentemente contribui para tornar esses sistemas auténomos
mais ageis, mas é possivel ainda que esse sistema de controle alheio a operadores
humanos nao seja embarcado no drone de fato mas sim em uma unidade de controle
remota onde, neste caso, se faz necessaria a comunicagao continua dela com o drone,
tal como se fosse controlada por um operador humano, porém com a diferenca de

que a pilotagem é realizada também por uma maquina.

194



D.5.2 Energia

As baterias sao receptaculos de energia concentrada e nominalmente estatica, capa-
zes de armazenar energia recebida (carga) e descarregé-la em algum sistema, ideal-
mente, a taxas apropriadas. A maioria das baterias utilizadas em dispositivos eletro-
nicos recebe e fornece energia elétrica enquanto tem essa energia armazenada como
energia quimica, de forma que o processo de carga dessas baterias é, portanto, a
conversao da energia elétrica para energia quimica enquanto o processo de descarga

¢ a conversao dessa energia quimica para energia elétrica.

Existem diversos tipos de baterias, definidos por suas composic¢oes. Por via de regra,
essas baterias sao compostas de metais alcalinos, onde se destaca o litio por sua baixa
densidade e alto potencial eletroquimico, entregando assim maiores quantidades de
energia em menos tempo. O tipo de bateria mais comum em classes diversas de
dispositivos (como os smartphones e computadores) é o Li-Ton (fons de litio), que

faz uso do litio (como dnodo) junto a outros metais (como catodo).

As baterias de polimeros de litio (onde o litio é o d4nodo e os polimeros sao os
catodos, geralmente abreviado como LiPo), por suas vezes, tém a vantagem de serem
estruturalmente invariantes as taxas de descarga (desde que utilizadas de forma
correta, respeitando seus limites), permitindo-as descarregar de forma segura uma
alta quantidade de energia em um curto espago de tempo. Uma vez que as aeronaves,
por via de regra, consomem muita energia em pouco tempo, as baterias LiPo sao
consideradas as mais adequadas. Também sdo menos densas, mais compactas e,
portanto, mais maleaveis e leves, porém substancialmente mais caras que as de Li-

Ion, por exemplo, que atuam de forma semelhante.

Essas baterias costumam ser compostas por células com voltagem nominal de 3,7 V|
ainda que, na pratica, os valores costumam variar entre por volta de 3 V e 4,2 V.
A quantidade de células é diretamente e linearmente proporcional a voltagem dis-
ponivel, e a quantidade de células é indicada pela nomenclatura NS, onde N ¢é a
quantidade de células (1S para uma célula, 2S para duas células, 4S para quatro
células etc) Além disso, as baterias tém uma relagao de intensidade de corrente que
¢ mensurada a partir da relacao entre a carga da bateria (Ah) pela taxa da corrente
de descarga (C). Todo sistema eletricamente alimentado (ndo apenas drones) deve
possuir um conjunto de baterias capaz de sustentar, idealmente com uma certa folga,
o desempenho de pico do sistema — do contrario, a bateria pode sofrer deformagoes
como inchagos, uma vez que propicia no ambiente hermético interno da bateria a

producao quimica de gases, comprometendo seu funcionamento e expondo o sistema
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aos riscos de incéndio e/ou explosao.

As baterias também costumam ser o componente mais pesado de toda a estrutura
que compreende os drones (muitas vezes sendo mais pesadas que as longarinas e
eixos somados), sendo também consideravelmente volumosas. Portanto, deve haver
uma harmonia, além da adequabilidade de alimentacao de todo o sistema da ae-
ronave, entre o peso e a quantidade de energia fornecida, que por sua vez é algo
diretamente relacionado com a autonomia de voo da aeronave. Também é impor-
tante levar em consideracao a distribuicao de peso do drone; consequentemente,
por conta da comum diferenca de peso entre as baterias e demais componentes, as

baterias costumam ser instaladas na regiao central da aeronave.
D.5.3 Sensores inerciais e sistemas de posicionamento

Durante a navegacao de qualquer aeronave, é fundamental que seu posicionamento
no espago geografico seja levado em consideracao. Por conta disso, os drones sao
dotados de sensores inerciais e sistemas de posicionamento diversos, de forma que
seja possivel inferir a geolocalizacao da aeronave nos trés eixos do espago geografico
(latitude, longitude e altitude) (PAULINO, 2019).

Os sensores inerciais se diferenciam dos sistemas de posicionamento por serem re-
lativos, respectivamente, a transformacgoes baseadas no principio fisico da inércia
(tal como sugere o nome) e a distancia de pontos fixos ou com posi¢ao vetorial li-
nearmente variavel (como antenas estacionarias ou satélites orbitais) (JEZIORSKA,
2019).

Os sensores inerciais, em especial, além de estimar a posi¢ao da aeronave, também
contribuem para a maior estabilidade da aeronave uma vez que fornecem feedback
em tempo real a respeito das reais condigdes de transformacao de eixos (arfagem,
rolagem e guinada) (JEZIORSKA, 2019).

D.5.3.1 Acelerometro

Popularmente conhecido também como giroscopio, o acelerometro é um sensor iner-
cial empregado em diversos sistemas mecanicos e eletronicos para mensurar sua
aceleragao prépria em um, dois ou trés eixos. A presenca do acelerometro em um

drone é fundamental para a manutencao de sua estabilidade durante o voo.

Os acelerémetros equipados em drones sao triaxiais, que os fornecem feedback em

tempo real das transformacgoes na arfagem, rolagem e guinada da aeronave. Isso os
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permitem desenvolver manobras mais precisas e correcoes imediatas e, inclusive, de-
tectar quando a aeronave esta em queda livre. E como esse sensor é capaz de extrair
informacgoes consideravelmente precisas das transformacgoes axiais de forma vetorial
(isto é, com direcao e magnitude), ele pode ser usado também para inferir transfor-
macoes posicionais no espaco geografico de forma relativa, inferindo deslocamentos

na latitude, longitude e altitude em relagao ao ponto inicial do voo.
D.5.3.2 Altimetro

O altimetro é um instrumento utilizado para estimar a altitude da aeronave, e sao
assim capazes por meio da pressao atmosférica. Portanto, os altimetros nada mais
sao do que sensores barométricos com memoria, o que os permitem armazenar a
pressao no solo e assim estimar a altura relativa ao solo a partir da diferencga entre

as pressoes.

A estimacao da altura leva em consideracao que a pressao atmosférica é inversamente
proporcional a altura, uma vez que o ar se torna mais rarefeito medida que a altitude

aumenta.
D.5.3.3 RTK

Sigla para “Real Time Kinematic” (Cinematica em Tempo Real), o RTK é um
sistema de posicionamento relativo aprimorado: trata-se de um sistema de navegagao
como o GPS (vide Anexo B) acrescido de estagoes de referéncia localizados em pontos
geograficos fixos e proximos (com uma distancia inferior a 20 km), de forma que o
sistema seja mais robusto contra falhas e interferéncias de sinal. Nao obstante a isso,
as estagoes de referéncia também recebem sinais de GPS e, nos sistemas RTK, ha

uma troca continua de dados entre essas estagoes e os dispositivos receptores.

Como consequéncia, os sistemas de posicionamento RTK sao muito mais precisos
que os sistemas de navegacao por satélite convencionais: enquanto na inferéncia do
posicionamento com apenas o uso de satélites a precisdo costuma ficar em poucos

metros, os sistemas RTK tém precisao de poucos centimetros.
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