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RESUMO

Analise de atravessabilidade é essencial para operacoes de robos terrestres, pois permite
a incorporacao de conhecimento acerca de terrenos atravessaveis e nao-atravessaveis
aos algoritmos de planejamento. E possivel usar dados aéreos para calcular mapas de
atravessabilidade para regioes amplas e usa-los para auxiliar a navegacao de robdos em
terra. A maioria dos métodos publicados para producao desses mapas a partir de imagens
aéreas utiliza classificacao de terrenos ou heuristicas para determinar atravessabilidade. No
entanto, métodos baseados em classificacao ou heuristicas delineadas manualmente exibem
limitacoes quanto a qualidade das saidas e tempos de processamento. Com o proposito
de aprimorar essas variaveis, o presente trabalho explora uma nova maneira de computar
mapas de atravessabilidade a partir de imagens aéreas, em uma passagem direta por uma
rede totalmente convolucional. Mostra-se que este método pode ser empregado para gerar
mapas em ambientes diversos e demonstra-se que os mapeamentos proveem informagoes

uteis para que um algoritmo de planejamento construa percursos seguros.

Palavras-chave: Navegacao robotica. Atravessabilidade. Planejamento. Imagens aéreas.

Redes totalmente convolucionais.



ABSTRACT

Traversability analysis is essential for ground robot operations because it allows the
incorporation of knowledge about traversable and non-traversable terrain into the robot’s
planning algorithm. It is possible to use aerial data to compute traversability maps for
large regions and use them to assist in ground robot navigation. Most published methods to
generate these maps from aerial images use terrain classification or heuristics to determine
traversability. However, methods based on classification or handcrafted heuristics exhibit
limitations with regard to output quality and processing time. To improve on these
variables, this work explores a new method to compute a traversability map from an aerial
image in one forward pass through a fully convolutional network. It is shown that this
method can be employed to generate traversability maps in diverse environments and
demonstrated that it provides useful information for a planner algorithm to compute safe

paths.

Keywords: Robot navigation. Traversability. Planning. Aerial images. Fully convolutional

networks.
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1 INTRODUCAO

Um mapa de atravessabilidade é uma estrutura que permite distinguir terrenos
atravessaveis de nao-atravessaveis e aplicar esse conhecimento em estratégias de navegacao
auténoma (SERAJI, 1999; PAPADAKIS, 2013). Nesse mapa, cada regiao possui um
valor de atravessabilidade, que é uma quantificagdo acerca do quanto ela é adequada
a travessia por um robo maével. Esse conceito foi extensivamente aplicado a tarefas de
planejamento e pesquisadores do ramo utilizaram uma gama de diferentes sensores e
métodos para estimativa de atravessabilidades a partir do chao (HOWARD; SERAJI;
WERGER, 2003; CASTEJON et al., 2005; GUO et al., 2008; SHNEIER et al., 2008;
LINHUI et al., 2013). Com a popularidade crescente de drones multirrotores equipados
com cameras e escaneadores a laser, uma ideia para aprimorar a navegacao robotica no solo
foi proposta: usar dados aéreos para incrementar a capacidade de planejamento a longas
distancias de veiculos terrestres. Essa ideia foi explorada em diversos trabalhos, nos quais
foram desenvolvidos novos métodos para construcao de mapas de atravessabilidade a partir
de multiplas modalidades sensoriais (VANDAPEL; DONAMUKKALA; HEBERT, 2006;
HUDJAKOV; TAMRE, 2013; YANG; TSENG; TSENG, 2015; DELMERICO et al., 2017;
CHRISTIE et al., 2017; CHAVEZ-GARCIA et al., 2018; FEDORENKO; GABDULLIN;
FEDORENKO, 2018; PETERSON et al., 2018; KIRAN; KUMAR; MOHAN;, 2019).

De acordo com Papadakis (2013), pode-se distinguir trés abordagens principais para
analise de atravessabilidade: proprioceptiva, geométrica e visual. No dominio propriocep-
tivo, os dados de entrada sao adquiridos de sensores acoplados ao veiculo, como unidades
de medicao inercial, sensores de derrapamento, colisao e outros equipamentos capazes de
inferir o estado do rob6 enquanto ele atravessa determinado terreno. Métodos geométricos
sao aqueles que usam dados obtidos de escaneadores tridimensionais como sensores LIDAR
(do inglés, Light Detection and Ranging) ou reconstrugoes 3D advindas de visao estereosco-
pica (VANDAPEL; DONAMUKKALA; HEBERT, 2006; CHAVEZ-GARCIA et al., 2018;
FEDORENKO; GABDULLIN; FEDORENKO, 2018; KIRAN; KUMAR; MOHAN, 2019).
Os métodos visuais, por sua vez, usam atributos relacionados a aparéncia do terreno, seja
através de imagens registradas por cameras convencionais ou por sensores de imagem
especializados, como cdmeras infravermelhas ou termais (HUDJAKOV; TAMRE, 2013;
YANG; TSENG; TSENG, 2015). H4 também os métodos hibridos, que combinam duas ou
até mesmo as trés abordagens mencionadas (DELMERICO et al., 2017; CHRISTIE et al.,
2017; PETERSON et al., 2018; GUO et al., 2011).

Concentrando-se nas abordagens visuais, pode-se identificar trés estratégias para
processar a imagem de entrada e derivar um mapa de atravessabilidade: heuristicas,

regressao e classificagao de terreno. Heuristicas normalmente usam algoritmos estatisticos,
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critérios baseados nas caracteristicas dos sensores ou conjuntos de regras para inferir a
atravessabilidade de regides. Embora haja a possibilidade de desenvolver esquemas de
regressao para aferir custos de travessia, as técnicas mais difundidas sdo aquelas baseadas
em classificagdo. Inicialmente, um classificador de terrenos é treinado para assinalar rétulos
de classe a pizels ou regioes da imagem. Entao, para construir o grafo em que sera realizada
a busca por caminhos, duas alternativas tém sido utilizadas. Na primeira, o grafo de busca
é construido aplicando-se custos de travessia fixos a cada classe de terreno (e.g., estradas
possuem menor custo que gramados, enquanto construgoes e demais obstaculos possuem
custo infinito) (HUDJAKOV; TAMRE, 2013; DELMERICO et al., 2017; PETERSON et
al., 2018). A segunda alternativa consiste em usar equagoes mais sofisticadas para atribuir
pesos as arestas, considerando as classificagoes de regioes vizinhas e ponderando seus custos
de forma correspondente (CHRISTIE et al., 2017). Trabalhos que utilizam classificadores
normalmente empregam arquiteturas de CNN, por conta de seu excelente desempenho
em tarefas de classificagao e segmentacio de terrenos (LANGKVIST et al., 2016). Como
exemplos, pode-se citar Hudjakov e Tamre (2013), Linhui et al. (2013), Delmerico et al.
(2017).

Um dos problemas nessas estratégias é que a maioria de seus exemplares utiliza
métodos que requerem processamento individual de milhares de pequenas regioes da
imagem, o que pode ser computacionalmente custoso, especialmente no caso de regressao
ou classificacdo. No caso das heuristicas, mesmo que sua complexidade seja baixa, é
dificil levar em conta toda a possivel variabilidade das imagens usando apenas regras
desenvolvidas manualmente. Uma heuristica pode obter bom desempenho em um ambiente,
mas necessitar ser reescrita para outro. Uma interessante solugdao para esses problemas é o
uso de redes totalmente convolucionais (FCNs, do inglés Fully Convolutional Networks)
para as estimativas de atravessabilidade ou segmentacao de espacos livres. Tais arquiteturas
sao capazes de processar uma imagem inteira sem necessidade de particionamento explicito.
Trabalhos como Schilling et al. (2017), Hamandi, Asmar e Shammas (2018), Ono et al.
(2018), Yang et al. (2019), Zhou et al. (2019), Iwashita et al. (2019) e Martinez-Soltero et
al. (2020) propoem usar FCNs para determinar atravessabilidade através de segmentagao
semantica de ambientes ao ar livre. Liiddecke, Kulvicius e Worgotter (2019) utiliza FCNs
para classificar acessibilidade para robds em ambientes internos. Ja Wulfmeier et al. (2017)
usa aprendizado por refor¢o baseado em FCNs para aprender fungoes de custo de travessia

para fundamentar o planejamento de caminhos.

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um método de andlise de atraves-
sabilidade visual para imagens aéreas que utilize aprendizado de maquina e seja capaz de
realizar estimativas tteis para o calculo de travessias de veiculos autonomos terrestres. Tal
método também precisa ter desempenho de tempo adequado, realizando estimativas na
ordem de segundos ou microssegundos em areas de centenas de metros quadrados. Este

objetivo principal abrange um conjunto de objetivos especificos como:
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e desenvolvimento de uma arquitetura de rede totalmente convolucional capaz de
aprender a estimar atravessabilidades;

e integracdao de um algoritmo de planejamento de caminhos;

« avaliacao do desempenho da rede convolucional na estimativa de atravessabilidades;

« avaliacao do desempenho conjunto do método de andlise de atravessabilidade e do
planejador de caminhos;

e comparacao com outros métodos de analise de atravessabilidade visual descritos na
literatura;

e obtencao de desempenho similar ou superior a outros métodos presentes na com-
paracao, considerando-se quesitos como qualidade dos mapeamentos produzidos,
qualidade dos caminhos, tempo de processamento, adaptabilidade e robustez em

diferentes ambientes.

O presente trabalho contribui para a area de pesquisa correspondente através
da proposicao e avaliagao de um método de aprendizado supervisionado para calculo
de atravessabilidades na abordagem visual. A técnica proposta utiliza uma arquitetura
totalmente convolucional para regredir atravessabilidades a partir de imagens aéreas, uma
ideia pouco explorada na literatura. Esta dissertacao apresenta duas melhorias em relacao
ao trabalho anteriormente publicado (BORGES et al., 2019). Os avangos estao no uso de
uma FCN para calculo de atravessabilidades, etapa que era antes realizada por heuristicas;
e a determinacgao automatica do limiar de corte do grafo de atravessabilidade, usado na
fase de planejamento, valor que antes era definido manualmente. Essas melhorias estao

descritas, respectivamente, nas secoes 3.2 e 3.3.

Esta dissertacao esta dividida da seguinte maneira: no capitulo 2 sao apresentados
os fundamentos necessarios a compreensao do trabalho, que incluem a navegacao robética,
abordagens de calculo de atravessabilidades e redes neurais convolucionais. A metodologia
proposta, a arquitetura convolucional utilizada, o conjunto de dados, seu treinamento, vali-
dagdo e demais detalhes sdo expostos no capitulo 3. Avaliagdes quantitativas e qualitativas
do método e também comparagoes com outras técnicas usadas na literatura, dentro do
contexto da abordagem visual de atravessabilidades sobre imagens aéreas, sao apresentadas
no capitulo 4. Enfim, o capitulo 5 fecha a dissertacdo com as conclusoes acerca do trabalho

e ideias de futuros desenvolvimentos.



17

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo explora os principais conceitos necessarios a compreensao do presente
trabalho: navegacao robodtica, analise de atravessabilidade e redes neurais convolucionais.
Na secao 2.1, é feita uma revisao acerca da navegacao robodtica e seus subproblemas. A
secao 2.2 contém uma definicao de atravessabilidade e os principais métodos usados para
seu calculo. Enfim, na secao 2.3, faz-se uma revisao sobre os componentes da arquitetura
de redes neurais convolucionais, suas camadas, técnicas de treinamento e o conceito de

rede totalmente convolucional.

2.1 Navegacao robética

A habilidade de locomocao autonoma possui elevada importancia para um robo,
pois reduz em grande parte a necessidade de um controlador humano. O principal objetivo
da navegacao robdética é determinar uma sequéncia de operacoes que levarao o sistema de
sua posi¢ao inicial a uma posigao final designada (GUL; RAHIMAN; ALHADY, 2019). A
realizagao dessa tarefa, por sua vez, requer conhecimento acerca do ambiente em que o
robo esta inserido. Também é necessario manter um conjunto de informagoes de estado e
posicionamento. Nesta dissertacao, divide-se o problema da navegacao robdtica em quatro
subproblemas: mapeamento, localizagao, reconhecimento de objetivo e planejamento de
rota. Apesar de algumas fontes descreverem o problema usando trés questoes principais:
“onde estou?”, “para onde vou” e “como chegar 147", correspondentes, respectivamente,
a localizacao, reconhecimento de objetivo e planejamento de rota, inclui-se neste traba-
lho o mapeamento, visto que é de fundamental importancia para as demais atividades
(LEONARD; DURRANT-WHYTE, 1991; NEGENBORN;, 2003). Nesta se¢ao, os quatro

subproblemas da navegacao robdtica sao apresentados.

2.1.1 Mapeamento

No contexto da navegacao robodtica, mapear uma regiao significa produzir uma
representacao do ambiente a partir de dados de sensores, sejam eles acoplados ao robo
ou posicionados a distancia. O mapa pode fornecer informacoes acerca da disposicao
ou natureza de obstaculos, variagoes de elevagao do solo ou outras caracteristicas que
possam interferir na locomocgao do sistema. Existem trés abordagens convencionais para
representacao do mapa: métrica, topoldgica e seméantica (YI; JEONG; CHO, 2012). Esses
métodos podem também ser combinados para produzir um mapa mais informativo, o que
torna possivel o aproveitamento conjunto de suas vantagens, a depender dos requerimentos

do sistema e da capacidade dos algoritmos de navegacao para lidar com essas informagoes
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(THRUN, 1998; LIM; FRAHM; POLLEFEYS, 2012; WALTER et al., 2013; BERNUY;
SOLAR, 2015; DROUILLY; RIVES; MORISSET, 2015).

2.1.1.1 Abordagem métrica

Na representacao métrica, o ambiente é descrito através de uma grade igualmente
espacada, na qual a presencga de obstaculos é indicada pelo conteido de cada uma de suas
células (THRUN, 1998). Nessa abordagem, os mapas sao de facil compreenséo, construgao
e manutencao, visto que basta dividir o ambiente em sub-regioes e armazenar suas
caracteristicas em uma matriz ou estrutura de dados similar. Outra vantagem concentra-se
em sua capacidade de prover informacoes de localizacao sem ambiguidade ou dependéncia
de ponto de vista, porque uma coordenada no mapa tem relagao univoca com uma posi¢ao
no ambiente. O planejamento de caminhos também ¢ facilitado, pois a conversao da
grade em um grafo pode ser realizada de forma simples, através do pareamento entre
células da grade e vértices, sendo a existéncia e os pesos das arestas atribuidos a partir das
caracteristicas de cada célula e de suas distancias entre si. Uma desvantagem desse método é
o alto consumo de espaco de armazenamento, uma vez que é necessario manter em memoria
todas as regides do ambiente, mesmo que nao contenham informacoes relevantes. Também
faz-se necessario obter uma acuracia elevada por parte dos algoritmos de localizagao do

robo, visto que suas agoes dependem fortemente do conhecimento correto de sua posicao.

2.1.1.2 Abordagem topoldgica

Na representacao topoldgica, a descricao do ambiente é feita através de grafos em
que os vértices representam pontos de referéncia e a presenca de arestas é determinada
pela existéncia de caminhos diretos entre esses pontos (THRUN, 1998). A utilizagao
de mapeamento topolégico proporciona uma utilizagdo mais eficiente da memoria, pois
apenas os pontos de referéncia e suas conexoes precisam ser armazenados. Esse mesmo
fator permite que o planejamento de caminhos seja realizado de maneira mais rapida em
comparagao com a abordagem métrica. As principais desvantagens desse método sao a
possivel ambiguidade de localizagao e a susceptibilidade a produc¢ao de caminhos subdtimos.
O motivo encontra-se no fato de que, nessa abordagem, o rob6 determina sua localizacao
de maneira relativa aos pontos de referéncia nas suas proximidades. Caso haja pontos com
propriedades similares, torna-se incerta a real localizacao do robd, visto que, a principio,

ele poderia estar proximo a qualquer um desses locais.

2.1.1.3 Abordagem semantica

O método semantico funciona como um complemento as abordagens métrica e
topoldgica, com o proposito de facilitar a interagao entre humanos e maquinas. A ideia

é assinalar rétulos seméanticos a coordenadas, objetos ou pontos de referéncia dentro
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do mapa, de maneira que o robo possa relaciona-los com termos usados na linguagem
humana (WALTER et al., 2013). Essa ¢ uma abordagem mais bem adaptada ao uso de
algoritmos de planejamento simbdlicos ou baseados em linguagem natural. Por exemplo,
comandos expressos por um humano, como “Prossiga pelo corredor, vire a direita e entre no

laboratorio.” possuem significado nitido dentro de um mapa com informagoes seméanticas.

2.1.2 Localizacao

O problema da localizacao consiste em definir o posicionamento do rob6 em relacao
ao ambiente. Esse é um passo importante, pois permite avaliar o estado atual do sistema e
determinar suas possibilidades de acao. A localizacao é considerada facil para situagoes em
que o ambiente é estatico, estruturado, de tamanho limitado ou caso tenha sido previamente
mapeado. Para essas condic¢oes, existem diversos métodos capazes de localizar o sistema
robotico com alta acuricia e precisao (HUANG; DISSANAYAKE, 2016). No entanto, a
complexidade do problema cresce de maneira significativa em ambientes desconhecidos,
dindmicos, nao-estruturados e de larga escala (SICILIANO; KHATIB, 2008). Nos casos
em que o ambiente é desconhecido, nao existe inicialmente um mapa ou sistema de
referéncia para guiar os algoritmos de posicionamento, sendo, portanto, necesséario realizar
simultaneamente mapeamento e localizacao, o que deu origem ao paradigma denominado
SLAM (do inglés, Simultaneous Localization and Mapping). A literatura que concerne
a localizagao e suas variantes mais complexas, como o SLAM, é vasta e encontra-se em
desenvolvimento ativo. Para aprofundamento no tema, recomenda-se a leitura de Siciliano
e Khatib (2008), Huang e Dissanayake (2016), Saeedi et al. (2016) e Bresson et al. (2017).

2.1.3 Reconhecimento de objetivo

O problema geral de determinar um objetivo de maneira automatica, embora tenha
grande importancia para a implementacao de robds completamente auténomos, ainda é
um campo pouco explorado na literatura. E possivel que parte do motivo para essa lacuna
seja o fato de que grande parte das pesquisas em navegacao robdtica concentra-se em
desafios cujos objetivos sao bem estabelecidos. Por exemplo, alcangar um ponto especifico
no mapa, encontrar a melhor rota entre multiplos pontos pré-determinados, buscar um
objeto ou seguir um alvo moével. Em todos esses casos, a definicdo do objetivo primario é
realizada diretamente pelo desenvolvedor ou operador do sistema. Essa caracteristica define
o paradigma da inteligéncia artificial fraca, que consiste no desenvolvimento de sistemas
com foco em apenas um problema. Nesse caso, a melhor aproximacao ¢ o reconhecimento
de sub-objetivos, ou seja, pré-requisitos para a completude do objetivo estabelecido ou
busca por estados intermedidrios entre o estado atual e o desejado (YE; WEBB, 2009).
Visto que a natureza dos sub-objetivos é fortemente dependente da aplicacao, é comum que
essa etapa seja implementada utilizando-se estratégias especializadas. Um sistema robdtico

autonomo para vigilancia, por exemplo, precisa de algoritmos especificos que o instruam a



20

localizar objetos perdidos e movidos ou detectar e seguir pessoas (PAOLA et al., 2010).
No entanto, hé trabalhos que buscam otimizar a comunicagao de objetivos entre humanos
e robds, utilizando linguagem natural (WALTER et al., 2013) ou até mesmo interfaces
cérebro-maquina (KUHNER et al., 2019). Outro ramo crescente na literatura robdtica é o
desenvolvimento de arquiteturas cognitivas, cujo propoésito é estabelecer plataformas de
processamento adequadas a objetivos e ambientes de alta complexidade (SALGADO et
al., 2016; BUSTOS et al., 2019).

2.1.4 Planejamento de rota

Planejar uma rota ou caminho consiste em determinar uma cadeia de agoes que
conduzam o veiculo robdtico de sua posicao inicial até a final. A depender da aplicacao
e dos recursos disponiveis, também é importante estabelecer esse caminho de maneira a
otimizar a distancia percorrida, tempo de locomocao, gasto de combustivel, seguranca da
travessia ou outros critérios de eficiéncia. Essa tarefa é normalmente dividida em duas
etapas: planejamento global e planejamento local (MARiN et al., 2018). As diferencas
entre as etapas concentram-se na natureza e na escala dos obstaculos considerados durante
o processo. Ambas as modalidades de planejamento e alguns dos métodos utilizados na
literatura sao expostos brevemente nas seguintes subsecoes. Para mais detalhes, recomenda-
se a leitura de Souissi et al. (2013), Yang et al. (2016) e Gonzélez et al. (2016).

2.1.4.1 Planejamento global

O planejador global trabalha em uma escala consideravelmente maior do que as
dimensoes do veiculo robético, sendo, portanto, capaz de antever obstaculos a longas
distancias e produzir uma primeira aproximac¢ao do caminho. Uma das técnicas mais
comumente aplicadas para essa fase é a busca em grafos, na qual o espago de localizagoes
é representado por vértices cujas arestas sdo possiveis travessias. Os pesos associados as
arestas representam os custos de transitar entre dois estados e seu valor é determinado
por uma funcao que inclui as variaveis que se deseja otimizar, como distancia, tempo, uso
de combustivel e seguranca. Tal abordagem permite o uso de algoritmos classicos como
Dijkstra (DIJKSTRA, 1959) e A* (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968). Uma alternativa
que busca solucionar restrigoes temporais é o uso de planejadores baseados em amostragem.
Nesse método, os estados do mapa sao explorados randomicamente. Exemplos bastante
empregados na literatura sao PRM (do inglés, Probabilistic Roadmap Method) (KAVRAKI
et al., 1996) e RRT (do inglés, Rapidly-Exploring Random Tree) (LAVALLE; KUFFNER,
2001). Cada um dos algoritmos citados possui diversas variantes, desenvolvidas com o
propdsito de solucionar defeitos ou aplicar extensoes ao método base. O trabalho de
Souissi et al. (2013) aborda um amplo conjunto de extensoes do algoritmo A*, dentro
as quais destacam-se D* (STENTZ, 1994), Field D* (FERGUSON; STENTZ, 2007) e

Theta™ (DANIEL et al., 2014). Para aprofundamento em relacao a técnicas baseadas em



21

PRM e RRT, recomenda-se a leitura de Geraerts e Overmars (2004) e Véras, Medeiros e

Guimardes (2019), respectivamente.

2.1.4.2 Planejamento local

O planejador local, por sua vez, recalcula variacoes da rota em uma escala menor,
nas proximidades do caminho proposto pelo planejador global, com o propésito de suavizar
o trajeto e evitar obstdculos de dimensoes similares ou inferiores ao robd. E também
nessa fase que ocorre maior énfase nas restrigoes cinematicas do sistema e o uso de
mecanismos proprioceptivos como acelerémetros, giroscopios e sensores tateis. Isso implica
que os algoritmos de planejamento local sao mais dependentes da topologia do robo e da
disposicao de seus sensores do que os de planejamento global. A consequéncia disso é uma
dificuldade de generalizagao, visto que cada algoritmo precisa ser adaptado aos recursos
disponiveis. Apesar disso, pode-se apontar métodos que servem como fundamento para a
implementacao da fase local de planejamento. Uma das principais categorias de técnicas
usadas nessa fase é a familia de planejadores por interpolagao de curvas, que inserem novos
pontos sobre o caminho global para melhorar a continuidade da trajetéria, considerando
caracteristicas do veiculo e a possivel natureza dinamica do ambiente. Alguns exemplos
dessa familia sao linhas e circulos (HORST; BARBERA, 2006), clotoides (FRAICHARD;
SCHEUER, 2004), curvas polinomiais (PIAZZI et al., 2002), curvas de Bézier (HAN
et al., 2010) e splines (BERGLUND et al., 2010). O planejamento local através de
otimizagdo numeérica apresenta-se como outra op¢ao. Nesse método, é definida uma funcao
de otimizagdo que leva em conta diversos atributos do trajeto, como velocidade, frenagem,
restricoes de rolamento do veiculo, entre outras variaveis. Faz-se, entao, a selecao da
trajetéria que minimiza essa funcao, de acordo com estimativas realizadas com métodos
numéricos (GONZALEZ et al., 2016).

2.2 Analise de atravessabilidade

No contexto da navegacao robédtica, a andlise de atravessabilidade é o processo
que determina o quanto uma regiao é adequada a passagem do sistema. Esse processo faz
parte da fase de mapeamento, visto que é uma maneira de aprimorar o conhecimento do
sistema acerca do ambiente. Em suma, os métodos responsaveis por essa analise utilizam
um conjunto de atributos da regiao para estabelecer um valor numérico que representa
seu grau de atravessabilidade. A natureza desses atributos apresenta grande variabilidade,
no entanto, é possivel delimitar trés principais abordagens: proprioceptiva, geométrica e
visual. Cada abordagem apresenta vantagens e limitagoes. Por isso, é também comum a
hibridizacao dos métodos, com uso de duas ou até mesmo as trés categorias. Esta secao
contém descri¢oes das abordagens para analise de atravessabilidade. Para uma cobertura

mais aprofundada desse tépico, recomenda-se a leitura de Papadakis (2013).
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2.2.1 Abordagem proprioceptiva

Segundo Taylor (2009), a propriocepgao é o mecanismo que nos permite perceber
a localizagao, o movimento e as agoes de partes do nosso proprio corpo e é possibilitada
por um conjunto de receptores sensoriais nos musculos, pele e articulacoes. Na robética,
denominam-se sensores proprioceptivos aqueles que sao instalados no préprio sistema e
possuem a fungao de avaliar sua posicao e estado. Exemplos sao acelerometros, giroscopios,
sensores de vibragdo, derrapagem e colisao, entre outros (SICILIANO; KHATIB, 2008).

Na abordagem proprioceptiva, a atravessabilidade é estimada utilizando as infor-
magoes captadas a partir desses sensores, conforme o veiculo trafega no ambiente. Essa
é uma verificacdo empirica acerca do quanto as regioes sado adequadas a travessia. Por
exemplo, em uma heuristica simples, ambientes nos quais se medem consideraveis ruidos
nos sinais dos giroscépios e sensores de vibracao podem indicar que a regiao apresenta
empecilhos a passagem. Contudo, se esses sinais sdo suaves, pode-se avaliar que a regiao é
apropriada para a navegacao. Os métodos para essa avaliagdo variam desde a estimativa
de parametros do solo com o método dos minimos quadrados (IAGNEMMA; SHIBLY;
DUBOWSKY, 2002), até a classificacdo com SVMs (GUO et al., 2011; BERMUDEZ et al.,
2012) e redes neurais convolucionais (BIJO, 2019). Recomenda-se o estudo de Papadakis

(2013) para uma lista mais aprofundada de métodos proprioceptivos.

A abordagem proprioceptiva é fundamental nos algoritmos de planejamento local,
pois fornece informagoes importantes acerca das proximidades imediatas do sistema e de
seus requisitos cineméaticos. Apesar disso, uma limitacao significativa dessa abordagem é
sua incapacidade de observar obstaculos e condi¢oes de terrenos além da atual posicao.
Por isso, é muito comum adicionar métodos exteroceptivos, ou seja, abordagens que
utilizam informagoes externas ao sistema para avaliar a atravessabilidade do ambiente.
Esse incremento possibilita que o robd estime atravessabilidades com antecedéncia, antes
de realmente navegar sobre os terrenos (PAPADAKIS, 2013).

2.2.2 Abordagem geométrica

A abordagem geométrica é composta por métodos exteroceptivos que buscam
construir uma representacao tridimensional (3D) do ambiente para guiar a analise de
atravessabilidade. Essa é a abordagem mais amplamente explorada, visto que mapas
3D proporcionam um conhecimento detalhado acerca do posicionamento de obstaculos,
irregularidades do solo, profundidade de vales, entre outros possiveis empecilhos a navegacao.
O fato de métodos geométricos trabalharem com a forma tridimensional do ambiente
garante também invaridncia a condi¢oes de iluminacgao, fumacga e sombras. Em compensagao,
o aparato sensorial necessario a implementacao de métodos geométricos é mais caro e

consome mais energia em relagao aos sensores utilizados em outras abordagens.
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As principais bases para analise de atravessabilidade dentro dessa abordagem sao
o modelo digital de elevacao (DEM, do inglés, Digital Elevation Model) e o modelo digital
da superficie (DSM, do inglés, Digital Surface Model). DEMs representam a forma 3D do
terreno como uma fungdo z = f(z,y), que mapeia pontos (z,y) em um plano para um
valor de elevagao z (FLORIANI; MAGILLO, 2018). Os DSMs sao representados da mesma
maneira, mas incluem também informagoes de objetos fisicos na superficie do terreno,
como arvores, construgoes e outros obstaculos. H4 uma enorme variedade de métodos
para producao de DEMs e DSMs (FLORINSKY, 2016), entretanto, os mais comumente
utilizados no contexto da navegagao robética sao (i) fotogrametria (SHU et al., 2018),
(ii) reconstrucao de estrutura a partir do movimento (GUASTELLA. et al., 2017) e (iii)
altimetria a laser, com uso de sensores LIDAR (FOROUTAN, 2020). As técnicas para
inferir atravessabilidades a partir dos DEMs e DSMs também apresentam grande variedade
e sdo, na maioria das vezes, utilizadas em conjunto, mas podem ser categorizadas em (i)
processamento de sinais, (ii) estatisticas e (iii) aprendizado de maquina. Uma revisdo mais

completa acerca deste tema pode ser encontrada em Papadakis (2013).

2.2.3 Abordagem visual

Os métodos visuais ou, como chama Papadakis (2013), baseados em aparéncia, sao
aqueles que projetam o problema para os campos de processamento de imagens e visao
computacional. Os sensores utilizados para reconhecimento do ambiente sao cimeras, sendo
mais comuns aquelas que varrem o espectro visivel ou infravermelho. Imagens ou videos
das regioes sao captados e passam por fases de pré-processamento e extracao de atributos.

Esses atributos, por sua vez, sao utilizados para realizar as estimativas de transitabilidade.

A ideia mais utilizada nessa abordagem é a conversao da analise de atravessabi-
lidades em um problema de classificagao de terrenos, cujas classes possuem custos de
travessia previamente definidos. Exemplos de trabalhos que seguem essa metodologia sao
Hudjakov e Tamre (2013), Yang, Tseng e Tseng (2015), Delmerico et al. (2017), Christie
et al. (2017) e Peterson et al. (2018). No entanto, ha na literatura alguns métodos que
realizam regressao, estimando uma medida de atravessabilidade diretamente a partir dos

atributos visuais da regido, como Guo et al. (2011) e Borges et al. (2019).

Em relacao aos métodos geométricos, o uso de imagens tem a vantagem de economia
de custo e energia. Além disso, cameras podem ser facilmente ajustadas para focar em
areas de interesse e fornecer melhores resolucdes de maneira dinamica. Outra situacao
em que o uso da abordagem visual ¢ mais adequado acontece no problema de estabelecer
se determinada superficie é capaz de suportar o peso do robo. Nesse caso, é importante
identificar o material da superficie ou analisar sua resposta térmica, caracteristicas que

somente podem ser extraidas a partir de métodos visuais (PAPADAKIS, 2013).
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2.3 Redes neurais convolucionais

O advento da aprendizagem profunda impulsionou consideraveis avancos em diversas
areas de aplicagao, com especial impacto na classificacao, segmentacao e deteccao de objetos
em imagens (DHILLON; VERMA, 2019). A ideia da aprendizagem profunda é construir
sucessivas representacoes dos dados através do empilhamento de camadas de computacao.
Cada uma das camadas realiza uma transformagao no espaco de seus atributos de entrada e
fornece uma nova caracterizacao na saida. Essa técnica vem sendo empregada com sucesso
incremental desde as proposigoes do perceptron multicamadas (MLP, do inglés multilayer
perceptron) e de seu algoritmo de treinamento, conhecido como retropropagagao (do inglés,
backpropagation) (WASSERMAN; SCHWARTZ, 1988). No entanto, foram as redes neurais
convolucionais (CNNs, do inglés, convolutional neural networks) que de fato revolucionaram
os campos do processamento de imagens e visao computacional. Sua proposta inicial foi
feita por Fukushima (1980), a incorporagao do algoritmo de retropropagagao foi feita por
Waibel et al. (1989) e sua principal aplicagdo no principio, dentro do contexto da visdo, foi
o reconhecimento automético de caracteres (DENKER et al., 1988; LECUN et al., 1989;
LECUN et al., 1998). A utilizacdo de CNNs teve um forte crescimento apés a proposta
do uso de unidades de processamento grafico (GPUs, do inglés, graphics processing units)
como hardware preferencial, fator que acelerou consideravelmente o tempo de treinamento,
possibilitou o aumento de seu niimero de camadas e, consequentemente, de seu poder de
computagdo (CHELLAPILLA; PURI; SIMARD, 2006). Desde entdo, diversas arquiteturas
de CNN foram propostas, superando continuamente o estado da arte em diversas tarefas
de visdo computacional (DHILLON; VERMA, 2019). A implementacao de hardware
especializado para treinamento de CNNs, suas variantes e demais modelos de redes neurais

também sdo ramos ativos de desenvolvimento (JOUPPI et al., 2017).

Uma CNN ¢é composta por sequéncias de camadas de convolucao, pooling, normali-
zagao e, em alguns problemas, um conjunto de camadas totalmente conectadas. Em muitas
tarefas de visdo computacional, a informacao a ser processada é uma imagem representada
por uma matriz. Contudo, a camada de entrada da CNN pode ser arquitetada para proces-
sar tensores de qualquer dimensionalidade. O tensor introduzido na camada de entrada é
subsequentemente processado pelas camadas internas, nas quais sdo produzidas diferentes
representacoes desse valor. Durante o treinamento, sao fornecidos exemplos de tensores
de entrada e do resultado esperado na camada de saida. Os algoritmos de otimizagao,
normalmente baseados na retropropagagao e no método do gradiente (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986; LECUN et al., 1998), sao responsaveis por ajustar os para-
metros das camadas internas de maneira que o resultado do processamento pelo conjunto
de camadas do modelo aproxime-se do valor desejado. Os parametros internos podem,
entao, ser armazenados para posterior aplicacao direta ou servir de base para treinar

outros modelos, aproveitando-se do conhecimento ja obtido, uma técnica denominada
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transferéncia de aprendizagem (THRUN, 1998).

Esta secao contém breves apresentagoes das principais camadas e algoritmos utiliza-
dos na construcao de CNNs. Também é apresentado um conjunto de CNNs especializadas
para problemas cujas entradas e saidas sao imagens ou tensores, denominadas redes

totalmente convolucionais (FCNs, do inglés fully convolutional networks).

2.3.1 Camadas de convolucao

No contexto do processamento de sinais, a convolug¢ao é uma operagao genérica que
determina a aplicagdo de um filtro sobre um sinal de entrada. Considerando uma imagem

como um sinal bidimensional, temos que a convolu¢ao 2D pode ser definida como

(f * g)lz,y) = i S flma,malgle — mally — ma] (2.1)

=—0 Ma=—0x

Na Equacao 2.1, f é a imagem de entrada, g o filtro de convolucao e x e y sdo as
coordenadas espaciais da imagem. Essa expressao descreve o processo de deslizar o filtro
de convolucgao sobre a imagem de entrada e obter o produto escalar entre os elementos
sobrepostos da imagem e do filtro para cada pixel, como exemplificado na Figura 1. A

saida desse processo ¢ denominada mapa de ativacao.

Figura 1 — Convolugao entre a imagem e um filtro e o mapa de ativagao resultante
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Fonte: Adaptado de FreeCodeCamp (2018)

Na convolucao, a natureza do filtro é capaz de definir operagoes sobre o contetido
da imagem, portanto, essa é uma técnica bastante utilizada para realizar transformacoes.
As operacoes de suavizacao, agucamento e deteccao de bordas, por exemplo, podem ser

definidas através de convolugbes com seus respectivos filtros (Figura 2).
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Figura 2 — Suavizacao, agucamento e deteccao de bordas através de convolugoes

11111
1
* 9 1111 =
11111
1 -1 -1 -1
*§ 117 -1 | =
-1 -1 -1
-1]-21-1
* 0 =
11 2| 1
-1 0] 1
*x [ -2 0 =
-1 0] 1

Fonte: Imagem das conchas de Kilburn e Stahlschmidt (2012), filtros aplicados pelo Autor (2021)

Os principais componentes de uma CNN sao as camadas convolucionais, estruturas
responsaveis por aplicar convolugoes aos atributos de entrada, extrair informagoes relevantes
e obter representacoes internas desses valores conforme o fluxo de passagem pela rede.
A extragao de informagoes e a construcao de novas representagoes é dependente da
natureza do filtro, portanto, o objetivo do treinamento nas camadas de convolugao ¢ definir
automaticamente os valores de seus filtros de acordo com o contexto do problema. As

camadas de convolugao possuem outros parametros, por exemplo:

o Dimensoes dos filtros: o tamanho dos filtros define a largura do campo receptivo de
cada pixel e influencia na escala das caracteristicas extraidas a partir dos dados de
entrada. Filtros menores podem ser capazes de capturar detalhes, enquanto filtros
maiores extraem informagoes genéricas, mais adequadas a identificar os componentes
basicos da imagem;

« Quantidade de filtros: o niimero de filtros aplicados na camada de convolucao define
a profundidade do tensor de saida. Caso a camada possua N filtros, a passagem
dos atributos pela camada produzira N mapas de ativagao, uma para cada filtro

e, dessa maneira, o tensor de saida tera profundidade N (Figura 3). Cada filtro
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é capaz de identificar uma caracteristica em particular da imagem. Caso sejam
usados poucos filtros pode ocorrer perda de informagao, no entanto, uma grande
quantidade de filtros pode aumentar demasiadamente a complexidade da rede e
diminuir seu desempenho. Portanto, essa quantidade deve ser balanceada de acordo

com o problema, consideracao que em muitos casos é feita experimentalmente;

Figura 3 — Camada convolucional com N = 6 filtros
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Fonte: Traduzido de Li, Johnson e Yeung (2019)

o Técnica de preenchimento: o processo de convolugao requer que a imagem e o filtro
sejam sobrepostos de maneira que seus elementos centrais estejam alinhados. Por
conta disso, os pizels das bordas da imagem sao perdidos, visto que é impossivel
centralizar o filtro sobre esses elementos. Os mapas de ativagao, portanto, possuem
dimensoes menores que os tensores de entrada. Caso a rede seja muito profunda, é
possivel que ocorra perda de informacao. Para solucionar esse problema, pode ser
feito um preenchimento nas extremidades da imagem, o que aumenta seu tamanho e
permite a centralizagdo dos pizels de borda (Figura 4). Esse preenchimento pode ser
feito de diversas maneiras, sendo comum a adi¢ao de zeros, replicacao ou espelhamento

de textura.

Figura 4 — Preenchimento das bordas da imagem com zeros

Fonte: Li, Johnson e Yeung (2019)
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2.3.2 Camadas de pooling

A funcao das camadas de pooling é reduzir as dimensoes espaciais dos mapas de
ativacao. Isso auxilia na redugao de parametros da rede, torna o processamento e uso de
meméria mais eficiente, contribui para a prevencao do sobreajuste em modelos preditivos
e acelera a convergéncia do treinamento (NAGI et al., 2011; DHILLON; VERMA, 2019).
As camadas de pooling realizam agregacao de atributos locais da imagem contidos em
pequenas janelas. As dimensdes dessa janela podem ser configuradas conforme a necessidade
e definem o grau de compressao aplicado aos mapas de ativacao. Existem diversas técnicas
para a operacao de agregacao, sendo mais comum a utilizacdo do maz-pooling, cuja saida é
o elemento de valor maximo dentro da janela. O processo que ocorre na camada de pooling é
exemplificado na Figura 5. Pode-se observar no exemplo a aplicacao da técnica maz-pooling
utilizando uma janela 2 x 2. O resultado é um mapa de ativacao cujas dimensoes de altura

e largura foram reduzidas pela metade em relagao ao mapa de entrada.

Figura 5 — Funcionamento da camada de pooling

224x224x64
112x112x64
Pooling
% NN 2 | 4 —
Max-pooling com

5|6 718 janelas 2x2 6 | 8

3 | 2 . 3|4 | ‘

1| 2 SN

224 Compressao e
y 112
224
(a) Técnica maz-pooling (b) Compressao

Fonte: Adaptado de Li, Johnson e Yeung (2019)

2.3.3 Camadas de nao-linearidade

Muitos problemas de interesse encontrados na natureza e na sociedade possuem
caracteristicas nao-lineares, ou seja, nao é possivel modelar seu comportamento de maneira
adequada usando apenas funcoes lineares. Logo, é importante que modelos de predi¢ao
sejam capazes de contabilizar essa caracteristica. No contexto das redes neurais, a nao-
linearidade é inserida no modelo através da utilizacao de fungdes nao-lineares entre as
camadas internas da rede. Esse ingrediente é um fator fundamental para a capacidade
de generalizagao das redes neurais tradicionais (CYBENKO, 1989) e também das redes

neurais convolucionais (ZHOU, 2020).

A camada de nao-linearidade é a estrutura responsavel por aplicar uma func¢ao
de ativagao a cada elemento de seu mapa de entrada, o que é equivalente a realizar
transformacoes nao-lineares no espago de atributos. Ha uma grande diversidade de fungoes

de ativacao utilizadas em CNNs. Alguns exemplos sdo as fung¢des sigmoide, tangente
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hiperbdlica e ReLLU (do inglés, rectified linear unit) (Equagdes 2.2, 2.3 e 2.4 e Figura 6).
Apesar da multiplicidade de opgoes, verifica-se na literatura uma especial preferéncia pela
fungdo ReLU e suas variantes (RAMACHANDRAN; ZOPH; LE, 2017). A popularidade
da ReLU deve-se principalmente ao seu minimo custo computacional e sua propriedade

de nao-saturacao, que levam a um treinamento mais agil e mitigacao do problema de

desaparecimento do gradiente (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011).

f@hog = 17 (22
f(x)tanh = Zz:_z_z (23)
f(z)rery = max (0, x) (2.4)

Figura 6 — Fungoes de ativagao nao-lineares
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Fonte: Missing Link AT (2019)

2.3.4 Normalizacao de lotes

A ampliagdo do ntimero de camadas de uma rede neural torna sua estrutura
mais complexa e isso leva ao surgimento de novos problemas e preocupacgoes. Um desses
problemas é o que se chama de deslocamento interno de covaridvel (tradugao do inglés,
internal covariate shift). loffe e Szegedy (2015) definem o deslocamento interno de covaridvel
como a flutuacdo de distribuicdo das entradas em diferentes camadas da rede conforme seus
parametros sao atualizados durante o treinamento. Conforme os parametros das camadas
precedentes mudam, a distribuicao de suas saidas sofre alteragoes, o que forca a camada
atual a reajustar-se a nova distribui¢ao. O efeito dessa variacao é o aumento do tempo de
treinamento e a elevada sensibilidade da estrutura a inicializacao dos parametros, o que
produz, por sua vez, dificuldades na elaboragao de novos modelos. A proposta de resolucao

desse problema, segundo os autores, reside na técnica de normalizacao de lotes.

A camada de normalizacao de lotes é responsavel por fixar a média e o desvio

padrao de suas entradas e prover mapas de ativagao com distribuicao estavel para as
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camadas posteriores. Detalhes de sua implementacao podem ser explorados no trabalho
de Toffe e Szegedy (2015). Uma revisao acerca de seus efeitos pode ser encontrada na
publicagdo de Bjorck, Gomes e Selman (2018). Apesar de a normaliza¢ao de lotes ter sido
desenvolvida para de reduzir o deslocamento interno de covariavel, o real motivo de seu

sucesso ainda é um topico bastante discutido entre especialistas, com diversas hipdteses

tendo sido propostas (SANTURKAR et al., 2018; KOHLER et al., 2019).

2.3.5 Dropout

O fendémeno do sobreajuste (tradugao do inglés para o termo owverfitting) ocorre
quando pequenas variagoes na distribuicao de dados de teste causam uma queda de
desempenho significativa no modelo (HINTON et al., 2012), uma preocupagao comum no
ramo da aprendizagem de maquina. A técnica de dropout é uma maneira de combater esse
problema em redes neurais artificiais. Durante o treinamento do modelo, os parametros das
unidades neuronais sdo afinados para a detec¢do de um certo tipo de padrao. No entanto,
¢é possivel que unidades vizinhas tornem-se dependentes entre si na realizacdo de suas
ativagoes. Essa conjuntura resulta na ultraespecializacao de grupos de neurdnios, para os
quais uma pequena variagao em relacao aos dados de treinamento pode prejudicar sua
acuracia local e, por conseguinte, afetar o desempenho da rede como um todo. O dropout
¢é responsavel por desativar aleatoriamente uma parcela dos neurénios em uma camada
durante o treinamento, o que torna a aprendizagem de um neurénio menos dependente de
seus vizinhos. A incerteza sobre quais unidades estarao presentes na operacao forca que
uma unidade em particular aprenda uma maneira independente de representar os dados e
fornecer ativagoes, fator capaz de impulsionar a robustez do modelo (SRIVASTAVA et al.,
2014). Deve-se lembrar que a técnica de dropout é uma ferramenta utilizada apenas no
momento de treinamento para reforcar o aprendizado de representacoes independentes e

que todos os neuronios disponiveis sao utilizados para realizar predi¢oes na fase de teste.

2.3.6 Camadas totalmente conectadas

Essas camadas sdo reminiscentes da tradicional arquitetura de redes neurais do
tipo MLP. Seu nome advém da caracteristica de que, nesse modelo, cada neurénio de
uma camada precedente possui uma conexao com todos os neuronios da camada posterior
(Figura 7). As intensidades dessas conexoes sao denominadas pesos e constituem os
parametros treinaveis da rede. Sua operacao é equivalente a uma transformacao linear de

um vetor de entrada por uma matriz contendo os pesos das conexoes entre as camadas.

Camadas totalmente conectadas sao notaveis por sua simplicidade e capacidade de
generalizacao, visto que, quando utilizadas em conjunto com camadas de nao-linearidade,
podem aproximar qualquer funcao ou curva de separagao (CYBENKO, 1989). No contexto

de redes neurais convolucionais, o uso de camadas totalmente conectadas ocorre nos
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Figura 7 — Sequéncia de camadas totalmente conectadas

Entrada Camada oculta Camada de Saida

Fonte: Adaptado de An (2017)

estagios finais do processamento do modelo, principalmente em problemas de classificacao
e regressao (DHILLON; VERMA, 2019). A ideia é que as camadas anteriores sejam
responsaveis pela extragdo automatica de atributos, que, por sua vez, sdo repassados a um

grupo de camadas totalmente conectadas, no qual ¢é realizada a categorizacao ou predigao.

2.3.7 Redes totalmente convolucionais

No modelo tradicional de CNN para classificagdo ou regressao, a imagem de entrada
passa pelas camadas iniciais de convolucao, pooling, nao-linearidade e de normalizacao;
nessas camadas sao construidos mapas internos de representacoes em forma de tensor.
Ao final, a representacao tensorial é achatada e torna-se um vetor de atributos, uma
representacao unidimensional da imagem, que é fornecida a um conjunto de camadas
totalmente conectadas para que seja feita a predicdo de um valor de saida. O uso de

camadas totalmente conectadas ao final da arquitetura impoe certas restrigdbes ao modelo:

o Entradas de dimensoes fixas: a quantidade de neuronios na primeira camada to-
talmente conectada é fixa, portanto, é necessario que a representacao tensorial da
camada imediatamente anterior seja achatada para um comprimento pré-determinado.
Isso s6 é possivel se a imagem de entrada possuir, também, um tamanho fixo, para
que sua passagem pelas camadas anteriores produza mapas de ativacdo com as
dimensoes requeridas pelas camadas posteriores. Sendo assim, um modelo tradicional
s é capaz de processar imagens com dimensoes pré-especificadas.

o Perda de informagcoes espaciais: o achatamento implica na perda de informagoes de
localizacao dos objetos da imagem. Isso ocorre porque um array multidimensional
é reduzido a um vetor. As camadas totalmente conectadas, portanto, nada podem

predizer acerca da posicao de objetos na imagem ou da natureza de pizels individuais.

A principal caracteristica das FCNs é a substituicdo das estruturas totalmente
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conectadas por camadas convolucionais e de redimensionamento. Essa reestruturacao
resolve os problemas mencionados anteriormente, permitindo a entrada de imagens com
dimensoes variadas e habilitando as camadas finais da arquitetura a realizar predi¢oes
sobre pizels individuais da imagem de entrada (Figura 8). Primeiramente, camadas
convolucionais nao estabelecem requisitos sobre as dimensoes espaciais da imagem. Além
disso, a exclusao da operagao de achatamento possibilita a propagacao das informagoes
espaciais até as ultimas camadas do modelo. Por fim, representacoes internas de dimensoes
arbitrarias podem ser submetidas a camadas de redimensionamento, que normalmente
operam utilizando interpolagoes para reconstruir uma saida com o mesmo tamanho da
imagem de entrada. Arquiteturas totalmente convolucionais sdo componentes que figuram

nos modelos mais avangados de segmentacao semantica (GUO et al., 2018) e detecgao de
objetos (SULTANA; SUFIAN; DUTTA, 2020).

Figura 8 — Transformagdo de uma CNN tradicional em uma FCN
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Fonte: Traduzido de Shelhamer, Long e Darrell (2017)

2.3.8 Treinamento

O treinamento de uma CNN é um problema de otimizagdo cujo proposito é
determinar o conjunto de parametros W que minimiza a estimativa de erro do modelo.
O conjunto W inclui os filtros das camadas convolucionais, os pesos de suas camadas
totalmente conectadas e quaisquer outros parametros treinaveis incluidos na arquitetura.
A estimativa de erro é dada por uma funcao de perda L(y,3), que atribui um erro a cada
dupla de saida real do modelo y e saida esperada ¢. A literatura contém uma grande
variedade de propostas de func¢oes de perda, algoritmos de otimizagao e maneiras de
combina-los para resolucao de problemas especificos. Esta subse¢ao possui como objetivo
apresentar de forma breve os conceitos por tras desses componentes do treinamento e

apontar quais deles sao mais frequentemente utilizados.
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2.3.8.1 Funcdes de perda

No contexto de redes neurais, uma fungao de perda L(y,¢) é uma operagao mate-
mética que determina uma distancia entre o resultado na saida do modelo (y) e o valor
esperado de acordo com os dados de treinamento (). Indiretamente, seu valor também
depende dos pardmetros treinaveis da arquitetura (W), pois esses sao utilizados no célculo
de y. Devido a essa dependéncia, fungoes de perda podem ser usadas para indicar a quali-
dade do modelo, fornecendo uma maneira de diferenciar quais conjuntos de parametros sao
mais adequados ao tratamento do problema. Naturalmente, os valores de W que resultam
em uma maior proximidade entre y e § sdo 0os mesmos que minimizam a fun¢ao de perda e,

portanto, tendem a produzir resultados mais acurados dentro do conjunto de treinamento.

As fungoes de perda podem ser categorizadas de acordo com o tipo de problema
em que sao aplicadas. Dentro do contexto do aprendizado supervisionado, a distingao feita
por Wang et al. (2020) cita duas categorias: regressao e classificacgdo. Em problemas de
regressao, destacam-se o erro absoluto médio (MAE, do inglés, mean absolute Error) e o erro
quadratico médio (MSE, do inglés, mean squared error). J& em problemas de classificagao,
pode-se enfatizar a entropia cruzada (CE, do inglés, cross entropy). As expressoes dessas
fungoes de perda sao exibidas nas Equagoes 2.5, 2.6 e 2.7, respectivamente. O espectro de
possibilidade, no entanto, é vasto. Para melhor explorar o arsenal de fun¢oes de perda ja

desenvolvidas, recomenda-se a leitura de Jadon (2020) e Wang et al. (2020).

1 X .
MAE = N Z |yi — Gil- (2.5)
i=1
1 ¥ o
MSE = N Z(yz — )" (2.6)
i=1
1 N
CE = N > yi-log(e + 4:) (2.7)

i=1
2.3.8.2 Algoritmos de otimizacao

Os algoritmos de otimizacao realizam a busca pelos valores dos parametros treinaveis
que minimizam a fun¢ao de perda no conjunto de treinamento. Devido ao grande ntimero
de parametros envolvidos, é invidvel fazer uma busca exaustiva e nao ha técnicas para
calculo direto. A estratégia utilizada nesse caso é a aplicacao de métodos de aproximacao
iterativa, nos quais os parametros sao continuamente refinados até a satisfacdo de um
critério de parada. E possivel visualizar o processo como um passeio pela superficie de

perda, em que a dire¢do do movimento se da na diregdo dos minimos (Figura 9).

A principal base dos algoritmos de otimizacao para redes neurais tradicionais e

redes convolucionais é a mesma: ambas fundamentam-se na técnica de retropropagacgao
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Figura 9 — Exemplo visual de processo de otimizagao em baixa dimensionalidade
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Fonte: Towards Data Science (2018)

e no método do gradiente (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986; LECUN et al.,
1998). De maneira simplificada, a retropropagacao é responsavel por calcular o gradiente
da funcao de perda em relacao a cada parametro do conjunto W, ou seja, a taxa de
variacao da intensidade e da direcdo do erro em relacdo a mudanca de cada pardmetro. O
método do gradiente especifica que as taxas de variacao obtidas na retropropagacao sejam
utilizadas para atualizar os valores dos parametros no sentido inverso ao do gradiente,
operacao que, por sua vez, tende a reduzir a perda obtida com os novos parametros
calculados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Conforme as iteragoes sao
executadas, espera-se que a func¢ao de perda seja minimizada e o desempenho do modelo na
tarefa seja otimizado até que ocorra a estagnacao da curva de perda, situagao denominada

convergencia.

No método do gradiente, ha trés maneiras de determinar a frequéncia de atualizagao

dos parametros conforme a iteracao pelas amostras de treinamento (Figura 10):

e Batch: atualizacao dos parametros ocorre a cada época;
« Estocastico: atualizagao ocorre a cada nova amostra;

o Mini-Batch: atualizacao ocorre a cada grupo de K amostras.

Nesse contexto, uma época refere-se a uma passagem completa pelo conjunto de treino.
O algoritmo batch apresenta convergéncia e variagoes de erro mais estaveis, no entanto,
devido a usar todas as amostras de treino a cada atualizacdo, sua convergéncia ¢ lenta
em conjuntos de dados de grande porte. O método do gradiente estocastico agiliza o
processo de convergéncia ao atualizar os parametros a cada nova amostra observada.
Apesar disso, a variacao dos pardmetros e do erro durante o processo ¢é instavel. Em muitos
casos, essa instabilidade é irrelevante, pois o objetivo é alcancar um valor de minimo,
independentemente do caminho. Contudo, é possivel balancear as vantagens dos algoritmos
batch e estocastico através do uso de mini-lotes, como feito no método Mini-batch. Nessa
implementacao, as amostras de treinamento sao subdivididos em lotes de tamanho K e os

parametros sao atualizados com o gradiente de erro calculado a cada lote.
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Figura 10 — Variagoes béasicas do método do gradiente

(a) Algoritmo batch (b) Algoritmo estocéstico (c) Algoritmo mini-batch

Fonte: Adaptado de Deep Learning AT (2016)

Além da velocidade de convergéncia, outro desafio na execucao do método do
gradiente ¢é a escapada de minimos locais. Devido a natureza complexa da superficie de
perda, é possivel, e bastante provavel, que o algoritmo eventualmente convirja para um
minimo local. No entanto, é importante que o método de otimizagao seja capaz de escapar
de vales menos promissores e explorar uma area maior da superficie de perda. Isso é
possivel através da regulacao da intensidade e direcao de atualizacdo dos pardmetros.
Inicialmente, por exemplo, pode ser interessante realizar passos largos na superficie de
erro, aplicando atualizagoes maiores a cada iteracao, o que permite a exploragao do espaco
de possibilidades. Todavia, conforme o treino progride, essa intensidade de atualizacao
precisa ser reduzida, de maneira a possibilitar a convergéncia. As variaveis que governam o

grau de modificagdo dos parametros sao a taxa de aprendizado « e o fator de momento pu:

a — taxa de aprendizado: influencia a escala das atualizagoes dos parametros;

1 — fator de momento: influencia a dire¢do das atualizagdes dos parametros.

Existem diversas variagoes mais complexas do método do gradiente, capazes de alterar
dinamicamente os valores de a e u conforme a natureza dos dados e o progresso do
treinamento. Dentre esses algoritmos adaptativos, pode-se citar Adagrad (DUCHI; HAZAN;
SINGER, 2011), Adadelta (ZEILER, 2012) e Adam (KINGMA; BA, 2015).

2.3.8.3 Critério de parada

O término do treinamento ocorre de acordo com um critério de parada, que pode
estabelecer um nimero de maximo de iteragdes a realizar, um nivel de desempenho a ser
alcancado ou ainda a deteccdo de convergéncia para um minimo local. Alguns critérios

comumente usados sdo:

o Numero maximo de épocas: o treinamento é prolongado até que seja atingido um
determinado numero de épocas. Nesse ponto, finaliza-se o treino. E um método
simples, mas pode levar a desempenho ruim caso a varia¢do de erro seja instavel,

pois a parada ocorre independentemente da avaliagao do modelo;
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o Limiar de perda: define-se um limiar maximo aceitdavel para a perda de treinamento
ou validacao interna e o treinamento ocorre até que esse limiar seja atingido. Nesse
caso, indica-se o uso da perda de validacao, visto que esse calculo ¢é realizado sobre
amostras nao apresentadas ao modelo durante o treino, o que a torna uma avaliacao
de qualidade mais confiavel,

o Parada antecipada: é um método de detectar o momento de convergéncia do treina-
mento, ou seja, o ponto em que o modelo atinge a estabilidade em um minimo local.
Funciona através da andlise da perda de validacao apds cada época e comparacao
com valores de perda anteriores. Se nao ¢é registrada uma melhoria na perda em um
intervalo de p épocas, variavel denominada “paciéncia”, assume-se que o minimo
local foi atingido no inicio desse intervalo. O treinamento ¢é entao finalizado e os
parametros obtidos no minimo local sao utilizados como resultado final da otimizacao.
Esse método possui a vantagem de evitar divergéncias da perda prejudiciais, que

podem ocorrer em caso de sobreajuste, como exibido na Figura 11.

Figura 11 — Graficos de perda durante o processo de otimizacao com parada antecipada
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Fonte: Traduzido de Gengay e Qi (2001)
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3 O METODO PROPOSTO

A proposta do presente trabalho é descrita neste capitulo. Primeiramente, na
secao 3.1, sao apresentados os recursos necessarios a implementacao do método, com
atencao ao conjunto de dados utilizado para treinamento e teste. O processo de analise de
atravessabilidade e planejamento é mostrado na Figura 12. A imagem de entrada, uma
vista aérea da regiao, é submetida a uma FCN treinada para estimar custos de travessia.
A saida da rede consiste em um mapa de atravessabilidade, que é usado para construir
uma representacao em grafo das regides presentes na imagem original. Nesse grafo, os
vértices representam as regides e arestas indicam possibilidades de transicao. Os pesos
assinalados as arestas sdo inversamente proporcionais as atravessabilidades das regioes
adjacentes. Dessa maneira, otimizar uma rota e minimizar o risco de travessia entre duas
regides significa encontrar o caminho mais curto entre dois vértices do grafo. Para isso,
diversos algoritmos de menor caminho podem ser utilizados. Apés a definicao da rota
inicial, o caminho é submetido a um pdés-processamento, que tem como principal objetivo
a suavizacao do percurso. O cerne da proposta é a analise de atravessabilidade por FCN,
tema exposto na segao 3.2, em que apresenta-se o modelo TFCN (do inglés, traversability
fully convolutional network), sua metodologia de treinamento e validagao. Por fim, a segdo

3.3 contém uma explanacao acerca da estratégia de calculo de caminhos utilizada.

Figura 12 — Diagrama do processo de analise de atravessabilidade e planejamento
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3.1 Recursos

A preparacao de um modelo de aprendizado supervisionado requer um conjunto

de dados de treinamento especifico para o problema. As amostras desse conjunto sao
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exemplos do tipo de informagao que sera apresentado ao modelo durante sua operacao
e da maneira como o modelo deve responder ao estimulo. O presente trabalho utiliza a
base de dados denominada ATPD (do inglés, aerial traversability and planning dataset),
usada no trabalho de Borges et al. (2019), especificamente organizada para andlise de
atravessabilidade e planejamento de caminhos. A validagao cruzada também faz uso
do mesmo dataset. Neste trabalho, foi empregado o método leave-one-out. Técnicas de
aumento de dados foram aplicadas durante o treinamento com o propdsito de apresentar
ao modelo uma maior variedade de exemplos e fortificar seu aprendizado. Além disso,
para avaliar quao bem o modelo lida com amostras de baixa frequéncia no dataset, foram
realizados experimentos multiplos, com e sem a presenca de outliers. Detalhes acerca do
dataset, método de validagao cruzada, aumento de dados e do tratamento de outliers sao

expostos nesta secao.

3.1.1 Dataset

O conjunto de dados ATPD contém 8 imagens aéreas ortorretificadas de tamanho
1000 x 1000 pizels, com resolugao espacial de aproximadamente 0.3 x 0.3 m?/pz. As imagens
aéreas para construgao desse conjunto foram obtidas a partir do Inria Image Labeling
Dataset (MAGGIORI et al., 2017) e do portal de dados aéreos da instituigdo americana
National Ecological Observatory Network (NEON, 2013). Os rétulos de atravessabilidade
e a marcagao de pontos de interesse foram desenvolvidos por Borges et al. (2019). Cada
imagem possui um rotulo de atravessabilidade correspondente, no qual sdo assinalados
valores binarios de atravessabilidade a todos os pizels da imagem original: 1, se o pizel
original pertence a uma subregiao atravessavel e 0 caso contrario. Essas imagens e rétulos
sao usadas para treinamento, validacao interna e teste. Uma amostra do ATPD ¢é exibida
na Figura 13. O dataset também inclui dois conjuntos de pontos de interesse para cada
imagem. O primeiro conjunto contém 12 coordenadas alcancéveis e é usado para verificar
se uma abordagem de planejamento de caminhos pode produzir trajetérias seguras. O
segundo conjunto possui 12 coordenadas inalcangaveis e é usado para testar se a abordagem

¢é capaz de detectar a impossibilidade do trajeto e rejeitar a proposta de missao.

O conjunto ATPD foi desenvolvido para treinamento e teste de modelos de regressao
de atravessabilidade, técnica que tem por objetivo determinar diretamente o valor ou custo
das travessias. No entanto, para experimentos de comparagao com modelos que realizam
classificacao de terrenos, foi feita uma extensao para incluir rétulos de classes. Foram
identificados 6 tipos principais de terreno ou objetos presentes nas imagens no dataset:
estradas, construgoes, grama, vegetacao, veiculos e terreno arenoso. Para abranger os
elementos nao presentes nessas categorias, foi adicionada uma classe para objetos desco-
nhecidos. Portanto, na extensao do ATPD para classificacao, os rétulos estao distribuidos
em 7 classes e sdo assinalados pizel a pizvel (Figura 14). O contetido do ATPD é exposto

no Apéndice A.
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Figura 13 — Exemplo de amostra do conjunto de dados ATPD

(a) Imagem aérea (b) Rétulos de atravessabilidade

(c) Coordenadas alcangdveis (d) Coordenadas inalcangaveis

Fonte: Imagens aéreas de Maggiori et al. (2017), com rétulos e marcagdes feitas por Borges et al. (2019)

Figura 14 — Exemplo de extensao do conjunto ATPD para problemas de classificagao

(a) Imagem aérea (b) Rétulos de classificacao

Fonte: Imagens aéreas de Maggiori et al. (2017), com rétulos feitos pelo Autor (2021)

3.1.2 Tratamento de outliers

As imagens aéreas presentes no ATPD sao expostas na Figura 15, de acordo com
o tipo de ambiente que representam. Pode-se observar que o ambiente arenoso/desértico
contém diferencas significativas na aparéncia do terreno em relagao as demais e possui
apenas uma amostra. Além disso, essa imagem exibe um cendrio arenoso com vegetacao

esparsa, no entanto, terrenos arenosos nao estao presentes em nenhuma outra imagem
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no ATPD. Levando em consideracao que essa amostra representa um tipo tnico de
terreno no dataset, pode ser considerado injusto usa-la como elemento de teste durante a
validacao cruzada, pois nenhuma das amostras de treino poderia preparar o modelo para
prever atravessabilidades corretamente neste novo ambiente. Essa observacao é ainda mais
relevante se o modelo realiza predigoes usando apenas os canais RGB da imagem. Dessa
maneira, decidiu-se realizar dois tipos de experimentos. No primeiro experimento, utilizou-
se todo o dataset. No segundo experimento, a amostra de ambiente arenoso/desértico foi
ignorada, sendo o treinamento, a validagao interna e o teste realizados apenas com as
amostras restantes. A analise dos resultados desses experimentos permite tirar conclusoes

acerca da capacidade de generalizacao do modelo e sua robustez a presenca de outliers.

Figura 15 — Imagens do ATPD, organizadas segundo seus tipos de ambiente

Ambiente
urbano

Ambiente de
campos/floresta

@

Fonte: Imagens aéreas de Maggiori et al. (2017) e NEON (2013), com categorizagio feita pelo Autor
(2021)

3.1.3 Separacao de dados para validacao cruzada

A validagao cruzada foi feita com o método leave-one-out. Nessa abordagem, cada
amostra do conjunto ATPD foi usada uma vez para teste, enquanto as demais foram usadas
para treinamento. O resultado final da validacdo cruzada foi a média dos desempenhos
obtidos ap0s a iteracao completa pelos conjuntos de teste. A cada iteracao, as amostras
de treinamento foram ainda subdivididas em conjuntos de seis amostras para treino e
uma amostra para validacao interna. Nos experimentos sem a presenca de outliers, foram
usadas cinco amostras para treino e uma para validacao interna. A Figura 16 contém uma
representacao visual dos conjuntos de treino, validagao interna e teste utilizados em cada

iteracao do leave-one-out para os experimentos com o dataset completo. Na figura, cada
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linha representa uma iteracao e os conjuntos sao indicados pelas cores nas bordas das

amostras.

Figura 16 — Visualizacao dos conjuntos de treino, validacao e teste

M Treino
B Validagao
B Teste

-

Fonte: Imagens aéreas de Maggiori et al. (2017) e NEON (2013), com categorizagdo feita pelo Autor
(2021)

E importante distinguir os conceitos de validacio cruzada, conjunto de teste e
conjunto de validagao interna. A validagao cruzada refere-se ao processo de avaliar a
qualidade do modelo utilizando multiplas iteragdes de treinamento e teste com diferentes
conjuntos de dados. Os conjuntos de treino e validagao interna, por sua vez, estao ligados
ao processo de otimizagdo dos parametros treinaveis. O conjunto de treino propriamente
dito contém as amostras que sao apresentadas ao modelo e cujos valores de perda sao
usados diretamente para atualizar os parametros da arquitetura. Ja o conjunto de validacgao
interna é usado para estimar o desempenho da rede durante treinamento. Os valores de
perda calculados sobre esse conjunto sao necessarios para a deteccao de sobreajuste e

realizacao da parada antecipada.

Considera-se que o método de validagdo cruzada escolhido é justo, pois garante
que, em cada iteragdo, amostras do conjunto de teste nao sao usadas de maneira alguma
durante o treinamento. Além disso, a escolha da melhor configuragdo de parametros, feita
usando a técnica de parada antecipada, baseia-se apenas na perda sobre o conjunto de

validacao interna, que nao possui intersecao com os conjuntos de treino e teste.
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3.1.4 Aumento dos dados de treinamento

Durante essa pesquisa, houve dificuldade em encontrar datasets que contivessem
rotulos para treinar modelos de regressao de atravessabilidade em imagens aéreas. Devido
a esse contratempo, o conjunto ATPD foi desenvolvido através de recortes de outros
datasets de imagens aéreas e rotulacao manual de atravessabilidades, um processo bastante
laborioso. A versao inicial do conjunto, apresentada por Borges et al. (2019), incluia
apenas oito imagens, seus rétulos de atravessabilidade e pontos de interesse. Na segunda
versao, foram adicionados rétulos de sete classes para experimentos com métodos de
classificagdo. Apesar disso, pode-se considera-lo um dataset extremamente pequeno para os
padrdes usados em redes neurais convolucionais. Por esse motivo, foram usadas técnicas de
aumento de dados para incrementar artificialmente a quantidade e variedade de amostras
na fase de treinamento. Esse aumento foi realizado através de transformacoes geométricas
e alteracoes no espago de cores das amostras. Para detalhes acerca de técnicas de aumento

de dados e sua abrangéncia no aprendizado de maquina, recomenda-se a leitura de Shorten
e Khoshgoftaar (2019).

Um segundo tipo de aumento realizado sobre o ATPD foi a alteragdo do espago de
cores das imagens de entrada. E um fato amplamente aceito que a natureza e dimensionali-
dade do espaco de entrada pode alterar o desempenho de um modelo (DOMINGOS, 2012).
Com isso em mente, a proposta foi validada em dois experimentos com diferentes espacos
de cores: escala de cinza e RGB. O restante deste trabalho se refere ao modelo testado com
entradas em escala de cinza como TFCN-G e ao modelo testado com entradas RGB como
TFCN-RGB. Na Tabela 1, especificam-se as transformagoes realizadas neste trabalho,
que foram aplicadas diretamente aos conjuntos de treino. O processo de treinamento é

detalhado na subsegao 3.2.1.

Tabela 1 — Transformacoes realizadas para aumento de dados

’ Transformacao \ Parametros ‘
Rotacao 0° a 360°
Deslocamento vertical Entre 0 e 30%
Deslocamento horizontal Entre 0 e 30%

Giros Vertical e Horizontal
Cisalhamento Entre 0 e 30%
Ampliacao Entre 0 e 20%
Preenchimento de bordas Reflexao

Alteracao no espaco de cores | Conversoes para escala de cinza

3.1.5 Implementacao

O método proposto e as demais técnicas utilizadas para comparacao foram imple-

mentadas usando a linguagem Python 3. As arquiteturas de redes neurais e o processo de
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aumento de dados foram desenvolvidos com auxilio dos pacotes Keras e Tensorflow. Outros
algoritmos de aprendizado, como SVM, foram implementados com o pacote Scikit-learn.
Os algoritmos e visualizagdes dos grafos foram feitos com NetworkX e Graph-tool. Outros

pacotes importantes na implementacao do projeto foram OpenCV, Scikit-image e Numpy.

3.2 Mapas de atravessabilidade

A proposta deste trabalho é o uso de uma arquitetura compacta e totalmente
convolucional para analise de atravessabilidade, denominada TFCN. Esse modelo foi
idealizado para computar valores de atravessabilidade diretamente a partir da imagem
original, sem uso de mecanismos de pré-processamento, heuristicas ou classificacdo de
terrenos para a estimativa de custos de travessia. Isso é diferente do que ja foi realizado em
trabalhos anteriores como Hudjakov e Tamre (2013) e Delmerico et al. (2017), que usaram
CNNs e camadas totalmente conectadas para classificar regioes das imagens aéreas e s
entao assinalar atravessabilidades. No método aqui proposto, esses valores sao calculados de
forma direta. Também pode-se diferenciar o presente trabalho de outros que usaram FCNs
no contexto de atravessabilidade para robos, como Schilling et al. (2017), Hamandi, Asmar
e Shammas (2018), Ono et al. (2018), Yang et al. (2019), Zhou et al. (2019), Iwashita et
al. (2019) and Martinez-Soltero et al. (2020), pois esses métodos também dependem de
classificagdo de terreno prévia. O uso de FCNs para regressao de fungoes de custo foi feito
antes por Wulfmeier et al. (2017). O método aqui descrito, no entanto, diferencia-se do
trabalho mencionado pelo cenario de aplicacao e natureza dos dados de entrada. Enquanto
a técnica descrita por Wulfmeier et al. (2017) utiliza informagoes geométricas capturadas
por sensores LIDAR acoplados ao veiculo, o presente trabalho segue uma abordagem visual
para regredir atravessabilidades a partir de imagens capturadas por drones ou satélites.
Esta se¢ao explora a arquitetura da TFCN, os detalhes de seu treinamento e do método

usado para avaliar as saidas de atravessabilidade em relacao a outras técnicas.

3.2.1 Analise de atravessabilidade usando o modelo TFCN

Em alto nivel, a arquitetura foi desenvolvida utilizando dois componentes: o
codificador e o decodificador. O codificador realiza a extragdo de caracteristicas da imagem
de entrada e cria uma representagao tensorial interna de seus atributos. O decodificador,
por sua vez, processa a representacao gerada pelo codificador e determina o grau de
atravessabilidade de cada regiao da imagem original. Um diagrama do modelo é exibido

na Figura 17.

O codificador da TFCN é composto por trés fases de convolucao e pooling. Norma-
lizacao de lotes e regularizacao L2 com peso igual 1072 sdo realizadas apés cada camada
convolucional com o propésito de acelerar o treinamento, reduzir a sensibilidade a iniciali-

zagao de parametros e diminuir a complexidade do modelo. A técnica de dropout é usada
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Figura 17 — Diagrama da TFCN

64 mapas de ativagao
H/8 x W/8
32 mapas de ativagdo 32 mapas de ativagdo
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Ativagdo ReLU

Fonte: O Autor (2021)

durante o treinamento ao final de cada fase desse componente e seu objetivo é reduzir
o risco de sobreajuste. O propoésito do codificador é extrair automaticamente atributos
relevantes da imagem de entrada através da operacgao dos filtros de convolugao, normali-
zacoes e pooling. A passagem pelas camadas desse componente reduz sucessivamente as
dimensoes espaciais de altura e largura da imagem e cria uma representacao cada vez
mais profunda. Pode-se observar no diagrama que, apds a primeira fase do codificador,
a representagao possui dimensoes H/2 x W/2 x 8 em que H e W sao, respectivamente,
a altura e a largura da imagem de entrada. A profundidade, por sua vez, é determinada
pela quantidade de filtros usados na camada convolucional da fase em questao. Ja o grau
de compressao de altura e largura sao especificados pelo tamanho da regido de agregacao
usada na camada de pooling. Vé-se, entdao, que apos a segunda fase do codificador, a
representagao assume o tamanho H/4 x W /4 x 32. E ao término da terceira fase, obtém as
dimensoes H/8 x W /8 x 64. Espera-se que a arquitetura composta por fases seja capaz de
aprender caracteristicas progressivamente mais complexas conforme os dados de entrada
fluam para o seu interior, resultando em uma representagao a partir da qual seja possivel

extrair informacoes de atravessabilidade no segundo componente do modelo.

O decodificador, inversamente, realiza trés fases de convolugao e interpolagao. Cada
camada de pooling no codificador possui uma contraparte de interpolacao no decodificador,
de tal maneira que a saida da TFCN possua as mesmas dimensoes de altura e largura que
a imagem de entrada. Efetivamente, o modelo assinala um valor de atravessabilidade a
cada pizel da imagem original. Pode-se verificar esse comportamento através do diagrama
da TFCN. Depois da primeira fase do decodificador, obtém-se uma representacao de
tamanho H/4 x W /4 x 32. Na segunda fase, o resultado tem dimensoes H/2 x W /2 x 8. Por
fim, apods a ultima fase, tem-se o mapa de atravessabilidade, com dimensées H x W x 1.
Os graus de interpolacgdo aplicados no decodificador sao correspondentes aos niveis de

compressao impostos pelo codificador, ou seja, a cada fase da decodificacao, duplicam-se
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as dimensoes de altura e largura. Simultaneamente, as quantidades de filtros nas camadas
de convolucao do decodificador foram definidas de maneira simétrica as do codificador. A
excecao encontra-se na ultima camada, que possui apenas um filtro, de forma a garantir

que a saida seja um unico valor por pizel da imagem de entrada.

A TFCN foi treinada com o esquema de mini-lotes, otimizagao Adam (KINGMA;
BA, 2015), perda MSE e parada antecipada (PRECHELT, 2012). O conjunto de treino
propriamente dito foi constituido de amostras geradas através do aumento de dados do
ATPD, como descrito na subsegao 3.1.4. O modelo foi alimentado com 40 lotes de 16
amostras por época, sendo todos os lotes diferentes entre si. A parada antecipada foi
aplicada nos casos em que nao foi observado decréscimo de no minimo 0,001 na perda de
validagao por 20 épocas consecutivas. Os parametros obtidos na época de menor perda de

validacao foram selecionados como resultado do treinamento.

3.2.2 Metodologia de validacao dos mapas de atravessabilidade

A avaliacao dos mapas de atravessabilidade foi feita separadamente para cada etapa
do leave-one-out. Os mapas foram analisados visualmente e também através das perdas de

treinamento, validagao e teste a cada etapa em quatro experimentos, usando:

1. entradas RGB com inclusao de outliers;
2. entradas RGB com exclusao de outliers;
3. entradas em escala de cinza com inclusao de outliers;

4. entradas em escala de cinza com exclusao de outliers.

As saidas da TFCN também foram avaliadas em relacao a outros trabalhos que
tratam de atravessabilidade dentro da abordagem visual. Para realizar essa comparacao, é
necessario que seja possivel obter uma medida de erro das saidas de atravessabilidade. Tal
erro deve ser obtido por comparacao da saida com seus valores esperados em um conjunto
de teste. Essa comparacao requer, também, que os métodos calculem atravessabilidades
via regressao, assim como a TFCN. Neste trabalho, foram reproduzidos dois métodos
que atendem a essa descri¢ao. O primeiro método é uma versao adaptada de Guo et al.
(2011), que usa regressao SVM para predizer a atravessabilidade de uma regiao da imagem
usando como entrada um vetor de nove descritores de cor e textura. Em seu trabalho, os
autores usam sensores inerciais para medir os angulos de arfagem e rolamento do robo
enquanto atravessa uma regiao do terreno. Esses valores sdo posteriormente usados para
estimar os niveis de atravessabilidade. Na implementacao desse experimento, no entanto,
foram usados os niveis providos pelo ATPD. Essa modificacao nao altera as caracteristicas
do modelo SVM utilizado. O segundo método foi extraido de uma publicagao anterior,
resultante da pesquisa (BORGES et al., 2019), na qual as atravessabilidades sao calculadas
por uma heuristica baseada no inverso do desvio padrao das intensidades dos pizels

dentro da regidao (denominada aqui como heuristica o). Esse método possui determinados
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parametros que devem ser selecionados de acordo com experimentacao sobre o dataset.
Nas comparagoes aqui apresentadas, foram usados os pardmetros r = 8 e ¢ = 0,4. Esses
parametros representam, respectivamente, a dimensao em pizels das regioes quadradas
processadas pelo algoritmo e o limiar de corte de vértices do grafo de atravessabilidade. O
valor de r foi escolhido de maneira a combinar com os tamanhos das regides utilizadas
no planejamento da TFCN, enquanto o valor de ¢ foi reportado no artigo como o melhor
limiar correspondente ao valor de r ja selecionado, de acordo com experimentos no mesmo

dataset. Os resultados obtidos sdo descritos na segao 4.1.

3.3 Caminhos

O procedimento de geragao de caminhos pode ser dividido em duas etapas. A
primeira etapa consiste na preparacao de uma estrutura de dados para representar o mapa
de atravessabilidades de uma maneira que seja possivel delinear trajetérias. A estrutura
escolhida para essa tarefa foi um grafo orientado e ponderado, cujos vértices representam
regioes e arestas indicam possibilidades de transicao. A segunda etapa é a busca pelo
melhor caminho, que comecga com a selecao dos pontos de partida e chegada, passa por
um algoritmo de busca de caminhos e termina com um processo de suavizacao. O método
utilizado aqui possui similaridades com o que foi ja exposto em uma publicagdo anterior
(BORGES et al., 2019). A principal alteracao foi realizada na fase de corte de arestas, para
a qual foi desenvolvida uma técnica de calculo automatico do limiar de corte. Esta secao
trata da construcao do grafo de atravessabilidade e demais defini¢bes e procedimentos de
preparacao e validagao relativos ao calculo dos caminhos. A principal mudanca em relacao

ao artigo mencionado ¢é detalhada na subsegao 3.3.5.

3.3.1 O grafo de atravessabilidade

A construgao do grafo de atravessabilidade visa a facilitar a determinagao de trajeto-
rias com uso de algoritmos pré-existentes para busca por caminhos mais curtos. Escolheu-se
representar o mapa como um grafo orientado e ponderado, pois essa estrutura permite a
existéncia de caminhos de duas vias entre seus vértices e também possibilita estimar a

qualidade de um caminho através dos pesos assinalados as suas arestas constituintes.

O primeiro passo do processo de construcao do grafo de atravessabilidade é o
pareamento entre regioes da imagem e vértices. Neste trabalho, o particionamento do
mapa ¢ feito por uma grade igualmente espacada contendo células de tamanho r x r pz.
Conhecendo-se a resolugio espacial da imagem 7, x 7, m?/px, pode-se inferir que a area
de uma célula ou regido ¢ igual a 7 - 7, X r - ry m?. Portanto, modulando-se o valor de 7,
pode-se definir a abrangéncia métrica das regides avaliadas. Nos experimentos, utilizou-se
r = 8. No ATPD, o valor de r, é aproximadamente 0, 3, portanto, cada vértice do grafo

representa uma area de 2,4 x 2,4 m?2.



47

No mapa, existem regioes intransponiveis, correspondentes a obstaculos ou demais
4reas de baixa atravessabilidade. E importante que o método de cdlculo de caminhos seja
capaz de eliminar rotas que passem por essas regides. Além disso, um problema relacionado
¢ identificar quando nao existe caminho possivel entre duas regioes selecionadas. Para
lidar com esses requerimentos, o grafo de atravessabilidade passa por uma fase de corte.
Nessa fase, sao removidas as arestas incidentes a vértices com atravessabilidade inferior
a um limiar de corte c. Essa operacao impede a producao de caminhos que contenham
regides consideradas ruins para a travessia, portanto, resolvendo os problemas mencionados
anteriormente. Um exemplo dessa operacao pode ser visualizado na Figura 18, em que sao
exibidas a configuragao inicial de um grafo e sua estrutura apods a fase de corte. Pode-se
observar na configuracao inicial que entre cada vértice adjacente existem duas arestas,
representando ida e volta. A atravessabilidade de cada vértice é indicada pela sua coloracao
em escala de cinza. Na estrutura final do grafo, as arestas incidentes a vértices de baixa
atravessabilidade foram removidas, o que impossibilita a passagem por essas regides. A
qualidade do corte e dos caminhos produzidos depende da escolha do limiar c¢. Neste
trabalho, a sele¢do do limiar ¢é realizada automaticamente por um processo de otimizacao

especificado em detalhes na secao 3.3.5.

Figura 18 — Exemplo da operacao de corte de arestas
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Fonte: O Autor (2021)

Observa-se que, na fase de mapeamento, os valores de atravessabilidade sao crescen-
tes conforme aumenta a facilidade de travessia. No entanto, modelar o problema de forma
a maximizar a atravessabilidade cria uma série de dificuldades. Por exemplo, maximizar
a atravessabilidade e reduzir o comprimento da travessia seria equivalente a encontrar o
caminho que resulta na maior soma dos pesos de suas arestas ao mesmo tempo em que se
minimiza o nimero de vértices visitados. Embora inicialmente intuitiva, a resolu¢ao desse
problema possui uma formulacao mais complexa, pois exige a otimizacao de multiplas

variaveis. A abordagem escolhida foi transformar o problema em uma tradicional busca
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por caminho mais curto. Com esse fim, os pesos das arestas foram determinados com base
nas atravessabilidades de seus vértices adjacentes através da Equacao 3.1, que foi proposta
em Borges et al. (2019).

w(u,v) = (2)2 + (Z)Q (3.1)

Na expressao, w(u, v) é o peso assinalado a aresta que liga u a v; 7, e T, s20, respectivamente
as atravessabilidades de u e v; Kk, e Kk, sao variaveis que permitem modular a contribuicao
de cada vértice para o valor final do custo de travessia de suas arestas. Neste trabalho,
para simplificar a metodologia, utilizou-se k, = k, = 100, indicando que ambos os vértices
contribuem sempre com a mesma intensidade para a atribuicao dos pesos. No entanto, a
definicao dinamica desses valores é uma estratégia a ser explorada. A caracteristica mais
importante dessa equacao é sua capacidade de transformar os valores de atravessabilidade
dos vértices em custos de travessia das arestas, sendo o custo de travessia inversamente
proporcional as atravessabilidades. Dessa maneira, pode-se empregar algoritmos de caminho

mais curto para a resolucao do problema.

3.3.2 Busca pelo melhor caminho

O algoritmo A* (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968) foi usado neste trabalho para
buscar pelo caminho de menor custo entre dois vértices s e t. O principio de funcionamento
do A* é similar ao classico algoritmo de Dijkstra (1959), com a adigdo de uma heuristica a
funcdo de custo que determina a ordem de exploragao dos vértices. O algoritmo explora o
grafo a partir da fonte s e determina um conjunto de predecessores e custos de alcance
para cada vértice v da estrutura. O procedimento mantém uma fila de vértices a visitar e,
a cada iteracgao, explora as imedia¢oes do elemento que possui o menor valor da funcao
f(s,t) =c(s,v)+h(v,t). A fungao (s, v) indica o custo do caminho mais curto encontrado
até o momento entre s e v. A diferenga implementada no A* é o uso de h(v,t), a fungao
heuristica que calcula uma estimativa da distdncia entre v e o objetivo ¢t. O término da
execucao ocorre quando encontra-se o vértice t ou esvazia-se a fila de elementos a visitar.
Nesse momento, o custo do caminho pode ser obtido pelo valor da funcao ¢(s,t) e o
caminho de s a t pode ser reconstruido através de uma visitagdo recursiva pela estrutura

de predecessores, iniciando-se a partir de t. Neste trabalho, utilizou-se a heuristica da

distancia euclidiana, h(v,t) = \/(xv —2¢)? 4 (Yo — ye)?, em que (x,,Y,) € (x4,y:) sdo,
respectivamente, as coordenadas de v e t na matriz de atravessabilidade. Durante o
desenvolvimento, nao foram realizados experimentos com outras heuristicas. Apesar de
sua praticidade e aplicabilidade a uma grande variedade de cenarios, entende-se que a
distancia euclidiana pode nao ser a heuristica mais adequada ao problema. Um estudo
acerca do desempenho de diferentes heuristicas ou até outros algoritmos de planejamento

pode ser base de futura pesquisa.
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3.3.3 Suavizacao do caminho

A busca com o algoritmo A* muitas vezes resulta em caminhos descontinuos que
levariam o veiculo robdtico a realizar trajetérias sinuosas, gerando dispéndios extras de
energia e possiveis desgastes fisicos. E importante que essa particularidade do algoritmo
de busca seja resolvida de maneira eficiente. Com esse propésito, foi utilizada uma técnica
de planejamento local denominada suavizacao de caminho. O método aplicado consiste
na subamostragem das coordenadas dos vértices do caminho utilizando o algoritmo de
Ramer (1972), Douglas e Peucker (1973) e posterior reconstrugao de uma representagao
da curva usando B-splines (DIERCKX, 1995). O processo de subamostragem reduz as
componentes ruidosas do caminho, mas produz alteracoes bruscas do trajeto a cada regiao.
A reconstrucao com B-splines, por sua vez, elimina a maior parte dessas mudangas bruscas
e fornece uma trajetéria mais suave ao veiculo. Um exemplo da suavizagao aqui aplicada

pode ser visualizado na Figura 19.

Figura 19 — Exemplo de suavizacao de trajetoria

(a) Trajetéria produzida pelo algoritmo A* (b) Trajetéria suavizada com subamostragem e
reconstrucdo por B-splines

Fonte: Imagens aéreas de Maggiori et al. (2017), com caminhos gerados pelo algoritmo de planejamento

3.3.4 Parametros de desempenho dos caminhos

E importante avaliar quao bem uma proposta de algoritmo é capaz de satisfazer
as necessidades de planejamento do sistema. Com esse objetivo, foram utilizados quatro
parametros para estimar o desempenho dos caminhos produzidos. Essas medidas foram
originalmente descritas em (BORGES et al., 2019). Tais parametros sdo computados sobre
um conjunto de propostas de trajeto denominadas missoes. Uma missao ¢ realizada sobre
um mapa especifico e inclui a posicao inicial e o objetivo a ser alcancado. A missao é
viavel quando o objetivo é alcangavel a partir da posigao inicial; caso contrario, diz-se que
a missao é inviavel. A tarefa do método de planejamento é determinar a viabilidade da

missao e, se possivel, calcular um trajeto seguro entre os pontos selecionados. Dentro desse
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contexto, é possivel extrair quatro medidas, que poderao ser usadas tanto para otimizacao

do método quanto para sua validagao:

« Taxa de detec¢ao de caminhos vidveis (fT): é equivalente a fracdo de caminhos
encontrados pelo método dentro do conjunto total de missoes viaveis inferidas. Esse
valor indica a capacidade do algoritmo de determinar a existéncia de um caminho
entre dois pontos quando esse trajeto realmente existe.

» Taxa de detecgao de caminhos invidveis (f~): equivale a fragdo de missoes rejeitadas
pelo método dentro do conjunto de missoes inviaveis analisadas. Esse valor aponta
quao bem o algoritmo detecta a inexisténcia de caminhos plausiveis quando realmente
nao ¢é possivel delinear um trajeto.

« Taxa de deteccao de viabilidade (f): é a fracdo de missdes corretamente categorizadas
de acordo com sua viabilidade. Essa medida agrega f* e f~ e revela, de maneira
geral, a capacidade do método para distinguir missoes viaveis e inviaveis. A avaliagdo
dessa varidvel é importante, pois a andlise dos valores de f* e f~ individualmente
pode levar a conclusoes erroneas. Por exemplo, um algoritmo que aceita realizar
todas as missoes propostas teria um elevado f*, mas seu f~ seria nulo. O valor de
f captura o balanco entre f* e f~ em uma tnica medida.

« Qualidade do caminho (p): é uma estimativa de desempenho que mede a atraves-
sabilidade geral do caminho, computada por uma agregacao das atravessabilidades
médias das regides que o constituem. O intervalo de valores de p é [0, 1], em que
0 indica um caminho que atravessa muitas regioes nao atravessaveis e 1 sinaliza
uma trajetoria sem erros de atravessabilidade. A qualidade é calculada a partir dos
rotulos disponiveis no dataset. Para um caminho C qualquer, formado pela sequéncia
de coordenadas centrais (ci, ¢z, c3, ..., cn ), seja RX = (Ry, Ry, Rs, ..., Ry) a sequéncia
de regides do rotulo de atravessabilidades centradas em cada ¢; € C, com area de
r X r px. Define-se entdo uma estimativa das atravessabilidades de cada R; € R*,
representadas por £ = (A1, Ay, A3, ..., Ay ), em que \; é calculado pela Equagao 3.2.
Nessa expressao, © é o operador morfolégico de erosao e S um elemento estrutu-
rante quadrado de tamanho 7/2 x r/2 px. A barra superior representa a operagao
de média aritmética sobre uma matriz. A ideia principal é agregar os valores de
atravessabilidade dos pizels internos a regido através da média. A erosao é aplicada

de forma a incrementar a contribui¢ao negativa de pequenos obstaculos.

N=R 68 (3.2)

O valor p de qualidade do caminho é entao determinado pela Equacao 3.3, em que n
¢é a quantidade de regidoes do caminho com J\; inferior a um limiar £ e ¢ é o fator de
penalidade imposto para travessias sobre terrenos de baixa atravessabilidade. Em

suma, a equacao descreve o processo de percorrer as regioes do caminho e aplicar
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uma penalidade § a cada regiao cuja estimativa de atravessabilidade é menor que /.
p=max(0, 1 —on(l—N\)) (3.3)

3.3.5 Estimativa do limiar de corte

No trabalho de Borges et al. (2019), o limiar de corte ¢ era fixo e definido ma-
nualmente. Aqui, um método foi elaborado para calcular de forma automatica o valor
de ¢, com base nos dados de treinamento do modelo TFCN. O limiar é escolhido para
maximizar a qualidade média dos trajetos (p) e as taxas de detec¢do de caminhos vidveis
(fT) e invidveis (f~). A otimizagdo de ¢ é importante, pois caso seu valor seja muito baixo,
o algoritmo de planejamento podera falhar no reconhecimento de regides nao alcangaveis,
resultando em um baixo f~ e alto f*. De maneira inversa, um valor de ¢ muito elevado
fara com o que planejador seja incapaz de encontrar caminhos atravessaveis, implicando
em um baixo f* e alto f~. A qualidade dos caminhos, nos dois casos, decresce de maneira

consideravel.

Fundamentando-se nessas observacoes acerca de p, f*+ e f~, apds o treinamento
da TFCN, utilizou-se o método de Brent (1971) para estimar o valor de ¢ que minimiza
uma determinada fungao de perda L(p, f*, f7). O método de Brent é uma heuristica de
minimizagao de rapida convergéncia que combina trés outras técnicas de otimizacao: o
método da bissecao, da secante e da interpolagao inversa quadratica. A funcao de perda
desenvolvida ¢é especificada na Equacao 3.4, em que «, [ e 7y representam a importancia
relativa que se deseja aplicar a cada um dos parametros de desempenho. Foram utilizados
a =2, 8 =1e~y = 3. Isso significa que é dada prioridade a detecgdo e prevencao de

passagens por regioes consideradas de baixa atravessabilidade.

_ap+BftHafT
a+ B+

Lip, [T f)=1 (3.4)

A cada iteragao do processo, o método de planejamento usa uma estimativa de ¢
para determinar viabilidade e trajetorias sobre 132 missoes de travessia para cada imagem.
Essas missoes sao predefinidas no conjunto ATPD. Os pardmetros de desempenho p, f* e
f~ sdo calculados sobre as 132 missoes e usados para encontrar a préxima estimativa de ¢
usando o método de Brent, que prossegue com o propésito de minimizagao da funcao de
perda até que seja atingida a convergéncia. Em testes exploratorios, foi possivel melhorar
pe [t sem alteracoes significativas em [~ através da divisao do valor de ¢ encontrado no
processo de otimizacao por dois. O limiar de corte determinado com esse método é entao
usado pelo algoritmo de planejamento para gerar caminhos, sempre utilizando o valor de ¢

obtido sobre o conjunto de treinamento correspondente.
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3.3.6 Metodologia de validacao dos caminhos

O desempenho conjunto do mapeamento com a TFCN e do algoritmo de planeja-
mento foi avaliado pelas métricas descritas na subsecao 3.3.4 e comparado com uma série
de métodos propostos na literatura. Foram selecionados métodos que usam a abordagem
visual para andlise de atravessabilidade, incluindo os artigos de Guo et al. (2011), Hudjakov
e Tamre (2013), Christie et al. (2017) e Peterson et al. (2018). A técnica da heuristica
o, desenvolvida em Borges et al. (2019), também estd presente nas comparagdes. Nos
experimentos, cada método foi usado para estimar atravessabilidades e calcular caminhos
utilizando as informacoes disponiveis no ATPD. Todos foram submetidos ao mesmo trata-
mento de outliers, explanado na subse¢ao 3.1.2, e processo de validacao cruzada, exposto na
subsecao 3.1.3. As medidas de desempenho p, f*, f~ e f foram compiladas separadamente
para dois casos: primeiramente, usando o dataset completo e, em seguida, removendo-se
os outliers. Também foram avaliadas métricas de tempo de processamento em relagao as
principais fases do processo de planejamento, que sao o mapeamento de atravessabilidades e
calculo do caminho. Os resultados e discussoes acerca desses experimentos estao disponiveis

na secao 4.2

Deve-se acrescentar que nao foi possivel executar métodos de Hudjakov e Tamre
(2013), Christie et al. (2017) e Peterson et al. (2018) no dataset completo. Isso deve-se ao
fato de que essas técnicas baseiam-se em classificagao de pizels ou regides, cujas classes
precisam estar presentes no conjunto de treinamento. No entanto, quando se realiza o
experimento com o dataset completo, durante a etapa de teste no ambiente desértico,
nao ha nenhuma outra imagem no conjunto de treinamento com a presenga da classe de
terreno arenoso. Dessa forma, o classificador seria incapaz de realizar qualquer predicao
para essa classe. Entao, para manter a consisténcia dos experimentos, decidiu-se testar os
métodos supracitados apenas no experimento com remocao de outliers. O restante desta
subsecao é dedicado a esclarecer os detalhes de implementacao dos métodos de Hudjakov
e Tamre (2013), Christie et al. (2017) e Peterson et al. (2018). As observagoes acerca dos
demais métodos (GUO et al., 2011; BORGES et al., 2019) foram sumarizados na subsegao
3.2.2.

No trabalho de Hudjakov e Tamre (2013), os autores treinam uma CNN para
realizar classificacdo de terreno sobre regides da imagem aérea. A saida da rede é um vetor
que estabelece as probabilidades da presenca de cada tipo de terreno. O custo de travessia
assinalado a cada regiao é dado pelo produto escalar entre o vetor de probabilidades e
um vetor de pesos que indica o custo associado a cada categoria. O mapa de custos é
transformado em um grafo e entao fornecido a um algoritmo de planejamento baseado em
A* processo descrito com mais detalhes em um de seus trabalhos anteriores (HUDJAKOV;

TAMRE, 2011).

O método descrito por (CHRISTIE et al., 2017) também tem como base a classi-
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ficagao de terrenos. No entanto, tal categorizagao é realizada ao nivel de pizels, através
da segmentacao semantica da imagem aérea. Para esta tarefa, os autores empregam uma
biblioteca de segmentacao denominada automatic labeling environment (ALE) (LADICKY,
2011). O resultado é corrigido através do uso de um modelo digital de elevacao (DEM,
do inglés digital elevation model), que é uma representacao 3D da forma do terreno
(FLORIANI; MAGILLO, 2018). Esse processo é usado como medida de seguranga para
detectar possiveis obstaculos nao encontrados durante a segmentacao. Nos experimentos
do presente trabalho nao ha DEMs disponiveis, portanto, os testes aqui realizados tratam
apenas da abordagem visual descrita pelos autores. A segmentacao é usada para calcular
o custo de travessia entre vértices do grafo, dando preferéncia a movimentacoes sobre

estradas em vez de grama. Os autores também empregam o algoritmo A* para busca.

O procedimento de segmentagdo semantica usado por Peterson et al. (2018) é um
simples classificador HSV com limiares fixos. Os autores, no entanto, reconhecem que a
abordagem nao é particularmente robusta e mencionam que tal classificador é apenas uma
implementacao temporaria. Eles recomendam o uso de um método mais eficaz e citam que
o processo descrito por Christie et al. (2017) é um exemplo que poderia ser empregado.
Nos experimentos realizados aqui, o classificador HSV foi substituido pelo segmentador
recomendado pelos autores. Apds a categorizacao dos pizels da imagem aérea, os custos
de travessia foram atribuidos as classes com base no dispéndio de energia de um veiculo
robotico ao atravessar o terreno correspondente. Os autores realizaram este experimento e
assim determinaram os custos para cada classe. Neste trabalho, foram utilizados os mesmos
custos descritos no artigo mencionado (PETERSON et al., 2018). Os autores mencionam
o uso do algoritmo D* para o cdlculo de caminhos. Tal algoritmo é uma extensao do
A* para o caso de grafos dindmicos. No entanto, devido a natureza estatica dos grafos
aqui abordados, nao hé diferenca entre o uso das duas técnicas, pois o D* reduz-se ao
A* em grafos estaticos. Deve-se mencionar que o artigo de Guo et al. (2011) utiliza uma
técnica alternativa para executar os caminhos apés o calculo de atravessabilidades. Nos
experimentos realizados aqui, no entanto, a técnica de estimativa de atravessabilidades
de Guo et al. (2011) foi usada como suporte para o planejamento com o algoritmo A*.
E importante ter em mente que o propésito deste experimento é fazer uma comparacao
entre as técnicas de calculos de atravessabilidades e preparacao da estrutura de grafos, nao
necessariamente do algoritmo de calculo de caminhos. Devido a isso, todos os experimentos

aqui descritos utilizam o A* como planejador de caminhos.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados dos experimentos descritos nas
subsecoes 3.2.2 e 3.3.6. Cada apresentacao é acompanhada por discussoes e comparagoes
com outros métodos para analise de atravessabilidade visual encontrados na literatura.
Os resultados sao divididos em duas se¢oes: mapas de atravessabilidade e planejamento
de caminhos. Na primeira, o foco é o processo de mapeamento. Na segunda, trata-se dos
caminhos planejados com uso dos mapas de atravessabilidade produzidos na primeira
etapa do método, portanto, faz-se uma avaliacdo da metodologia como um todo e sua

comparacao com outras propostas.

4.1 Acerca dos mapas de atravessabilidade

Os mapas de atravessabilidade foram avaliados de duas maneiras. A primeira
avaliacao concentra-se no exame visual dos mapas obtidos e das perdas de treinamento,
validacao e teste dos modelos TFCN-RGB e TFCN-G em dois experimentos. Primeiro
com o dataset completo e em seguida com outliers removidos. A segunda avaliacdo trata

de uma comparagao quantitativa com outros métodos de regressao de atravessabilidade.

Nas Tabelas 2, 3, 4 and 5, sao apresentadas as perdas de treino, validagao e teste
obtidas com a melhor configuracao de pesos em cada etapa do leave-one-out. Na Figura
20, sao exibidas as entradas e saidas para cada amostra de teste. Graficos que ilustram
os comportamentos das perdas durante o treinamento, para todos os experimentos com
a TFCN, podem ser encontrados no Apéndice B. Vé-se nas primeiras sete amostras que
a TFCN foi capaz de reconhecer corretamente os niveis de atravessabilidade da maioria
das regides. Essa afirmacao tem como suporte os baixos valores de erro de teste exibidos
nas tabelas de perda. Apesar disso, ocorre uma excecao para o modelo TFCN-RGB no
tratamento da tultima amostra, no qual pode-se observar que a maioria das areas foi
marcada como altamente nao-atravessavel, mesmo que algumas regides do terreno arenoso
possam ser transitadas. De maneira correspondente, a perda de teste dessa amostra é
consideravelmente superior as demais (observar Tabela 2, Teste 8). Tal resultado nao
surpreende, pois o ambiente arenoso/desértico é uma amostra muito diferente das outras
no quesito visual, especialmente pelos tipos de terreno e suas coloragoes. O experimento
reforga, portanto, que uma forte mudanga de coloragao entre os conjuntos de treino e teste
pode produzir um grande impacto negativo no desempenho do modelo RGB. Quando a
mesma arquitetura é treinada com entradas em escala de cinza, os resultados nao indicam
tamanha sensibilidade, como pode ser visto na Figura 20 e nas tabelas de perda (observar
Tabela 3, Teste 8). Isso é um indicio de que trabalhar sem informagoes de cor e dar maior
atencao a texturas em escala de cinza pode prover melhor capacidade de generalizacao

para novos terrenos em datasets contendo outliers.



Figura 20 — Saidas da TFCN sobre as amostras do ATPD
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Fonte: Imagens aéreas de Maggiori et al. (2017) e NEON (2013), com mapas gerados pela TFCN

Apesar da dificuldade de generalizagao para novos tipos de terreno, a arquitetura

TFCN-RGB obteve desempenho médio superior a TFCN-G nas demais amostras, indicando
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Tabela 2 — Validacao cruzada do modelo TFCN-RGB (dataset completo)

Imagem | Melhor | Perda de Perda de Perda de
Teste Epoca Treino  Validagao Teste
1 11 0,096 0,101 0,154
2 79 0,060 0,068 0,120
3 99 0,058 0,096 0,091
4 53 0,056 0,049 0,103
5 45 0,063 0,029 0,053
6 50 0,062 0,068 0,045
7 7 0,122 0,501 0,136
8 72 0,057 0,052 0,587

Tabela 3 — Validacao cruzada do modelo TFCN-G (dataset completo)

Imagem | Melhor | Perda de Perda de Perda de
Teste Epoca Treino  Validagao Teste
1 22 0,086 0,130 0,115
2 86 0,056 0,072 0,184
3 42 0,064 0,099 0,216
4 89 0,059 0,043 0,117
5 76 0,069 0,031 0,053
6 89 0,063 0,060 0,042
7 13 0,124 0,130 0,130
8 42 0,064 0,070 0,089

Tabela 4 — Validagao cruzada do modelo TFCN-RGB (outliers removidos)

Imagem | Melhor | Perda de Perda de Perda de
Teste Epoca Treino  Validagao Teste
1 28 0,062 0,069 0,105
2 26 0,066 0,072 0,103
3 17 0,067 0,086 0,090
4 95 0,047 0,047 0,092
5 54 0,057 0,030 0,087
6 22 0,075 0,079 0,050
7 35 0,057 0,061 0,080

Tabela 5 — Validagao cruzada do modelo TFCN-G (outliers removidos)

Imagem | Melhor | Perda de Perda de Perda de
Teste Epoca Treino  Validagao Teste
1 26 0,072 0,102 0,141
2 48 0,060 0,075 0,139
3 53 0,057 0,088 0,173
4 89 0,059 0,045 0,118
5 28 0,072 0,033 0,054
6 56 0,063 0,070 0,040
7 32 0,068 0,070 0,075
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que se os padroes de coloragao entre treino e teste sao correspondentes, a informacao de
cor é ainda muito relevante para a qualidade da anélise. Dessa maneira, o problema de
generalizacao da TFCN-RGB pode ser contornado através de uma preparacao adequada
dos conjuntos de treino e teste, aliada a uma definicdo concreta sobre quais tipos de terreno
o modelo estara apto a trabalhar. Essa assercao pode ser verificada na Tabela 6, em que
observa-se o impacto positivo da remocao do outlier no desempenho da TFCN-RGB. Na
tabela estdo marcados em azul os melhores valores de MSE obtidos em cada experimento,
calculados sobre o conjunto de teste. Vé-se que remover o outlier produz melhora da
qualidade das saidas na maioria das amostras. Essa observacao indica que o modelo RGB
pode prover resultados superiores, mas é sensivel a outliers. O mesmo nao ocorre na
TFCN-G, que nao apresenta essa discrepancia. Isso pode ser visto na Tabela 7, na qual os
melhores valores de perda estao igualmente distribuidos entre os experimentos com e sem

a presenca de outliers.

Tabela 6 — Comparacao do MSE em dois experimentos com a TFCN-RGB

Imagem TFCN-RGB TFCN-RGB
Teste | (dataset completo) (outliers removidos)
1 0,119 0,094
2 0,088 0,080
3 0,107 0,096
4 0,100 0,089
5 0,045 0,096
6 0,033 0,027
7 0,072 0,072

Tabela 7 — Comparagao do MSE em dois experimentos com a TFCN-G

Imagem TFCN-G TFCN-G
Teste | (dataset completo) (outliers removidos)
1 0,087 0,116
2 0,113 0,087
3 0,236 0,192
4 0,121 0,127
5 0,051 0,055
6 0,042 0,042
7 0,086 0,067

Nao obstante, a boa performance na atribuicdo de atravessabilidades para as
primeiras sete amostras do ATPD, alguns problemas ainda podem ser observados. Por
exemplo, no primeiro teste, algumas regioes de estrada foram marcadas como de dificil
travessia, o que impede a busca por caminhos que passem por essas regioes. No segundo
teste, telhados foram, por vezes, definidos como atravessaveis, possivelmente por suas cores
e texturas parecerem muito similares a estradas. Os cabos de energia e trilhas do quarto
teste foram marcados com baixas atravessabilidades, mas esses objetos nao representam

reais obstaculos para um veiculo em terra. Essas pequenas falhas podem levar a uma queda
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de desempenho no planejamento de caminhos e eventualmente conduzir o veiculo robético

a uma trajetéria perigosa ou subotima, como sera mostrado na secao 4.2.

Tabela 8 — MSE dos mapas de atravessabilidade via regressao (dataset completo)

Imagem | Guo et al. (2011) Borges et al. (2019) TFCN-RGB TFCN-G
Teste MSE MSE MSE MSE
1 0,209 0,157 0,119 0,087
P 0,331 0,207 0,088 0,113
3 0,213 0,171 0,107 0,236
4 0,222 0,127 0,100 0,121
5 0,214 0,139 0,045 0,051
6 0,192 0,142 0,033 0,042
7 0,164 0,176 0,072 0,086
8 0,237 0,149 0,572 0,081

Tabela 9 — MSE do mapas de atravessabilidade via regressao (outliers removidos)

Imagem | Guo et al. (2011) Borges et al. (2019) TFCN-RGB TFCN-G
Teste MSE MSE MSE MSE
1 0,207 0,157 0,094 0,116
2 0,329 0,207 0,080 0,087
3 0,214 0,171 0,096 0,192
4 0,219 0,127 0,089 0,127
5 0,215 0,139 0,096 0,055
6 0,199 0,142 0,027 0,042
7 0,166 0,176 0,072 0,067

As Tabelas 8 e 9 contém os valores de MSE calculados sobre as amostras de
teste. Os mapas de atravessabilidade foram redimensionados para o tamanho padrao de
125 x 125 px, o que corresponde a regides de drea 2,4 x 2,4 m?. As melhores medidas em
cada caso sao realgadas em azul. Pode-se ver pelas tabelas que em todos os casos a TFCN

supera os demais métodos por uma margem significativa.

4.2 Acerca do planejamento de caminhos

O desempenho do sistema conjunto, unindo a TFCN para analise de atravessabili-
dade e o método de planejamento proposto, foi avaliado e comparado com os trabalhos
de Guo et al. (2011), Hudjakov e Tamre (2013), Christie et al. (2017), Peterson et al.
(2018) e Borges et al. (2019). Neste experimento, cada método foi usado para estimar
atravessabilidades sobre as imagens do ATPD, seguindo a mesma abordagem de validacao
cruzada dos testes anteriores (subsegbes 3.1.3 and 3.1.2). Em seguida, sobre cada imagem
de teste, foram executadas 132 missoes, igualmente distribuidas entre viaveis e inviaveis.
No total, para cada método, foram realizadas 1056 missdes nos experimentos com dataset
completo e 924 nos testes feitos com remocao de outliers. Os parametros de desempenho,

como especificados na subsecao 3.3.4, estdo compilados nas Tabelas 10 e 11.
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Vé-se na tabela 10 que a arquitetura TFCN-G supera as demais técnicas no caso
em que o dataset completo é utilizado. A TFCN-G obteve maiores taxas de deteccao de
caminhos invidveis, deteccao de viabilidade e qualidade dos caminhos. A tnica excecao
ocorreu na deteccao de percursos viaveis, na qual foi superada pela heuristica o. Mesmo
assim, a TFCN-G atinge a segunda posicao nesse critério. No entanto, quando os outliers
foram removidos, a TFCN-RGB demonstrou o melhor desempenho em todos os critérios,
segundo a Tabela 11. O planejamento utilizando os mapas produzidos pela TFCN-RGB
foi capaz de definir corretamente a possibilidade de 100% dos caminhos vidveis e sinalizou
a impossibilidade de 99,.8% dos trajetos invidveis, o que levou a 99,9% de acurécia na
determinacao de viabilidade das rotas. A qualidade dos caminhos atingiu 0,968 4+ 0,096,
uma indicacdo de que a maioria dos caminhos sao validos e nao apresentam desvio

significativo do valor médio.

Tabela 10 — Validagao com planejamento de caminhos (dataset completo)

Método de calculo Parametros de desempenho
de atravessabilidades fr f~ f P
Regressao SVM (GUO et al., 2011) + A* | 0,860 0,714 0,787 0,610 (£ 0,428)
Heurfstica o (BORGES et al, 2019) | 0,979 0,924 0,952 0,906 (£ 0,239)
TFCN-RGB 0,854 0,841 0,848 0,809 (£ 0,359)
TFCN-G 0,958 0,964 0,961 0,929 (£ 0,219)

Tabela 11 — Validagdo com planejamento de caminhos (outliers removidos)

Método de calculo Parametros de desempenho
de atravessabilidades fr I f P

Regressao SVM (GUO et al., 2011) + A* 0,857 0,816 0,837 0,659 (£ 0,423)
Classificacao CNN (HUDJAKOV; TAMRE, 2013) | 0,911 0,978 0,945 0,878 (& 0,280)
Segmentacao ALE 1(CHRISTIE et al., 2017) 0,935 0,827 0,881 0,680 (& 0,406)
Segmentacao ALE 2(PETERSON et al., 2018) 0,935 0,818 0,877 0,582 (4 0,440)
Heuristica o (BORGES et al., 2019) 0,976 0,935 0,956 0,912 (£ 0,233)
TFCN-RGB 1,000 0,998 0,999 0,968 (£ 0,096)

TFCN-G 0,976 0,991 0,984 0,963 (£ 0,145)

O método de classificacao de regides por CNN funcionou bem, foi capaz de reco-
nhecer viabilidade em 94,5% dos testes e produzir caminhos de boa qualidade na maioria
dos casos. Contudo, as abordagens baseadas em segmentagao com a biblioteca ALE ti-
veram desempenho ruim. Pela Tabela 11, vé-se que esses métodos, mesmo que tenham
corretamente apontado a possibilidade de 93,5% dos caminhos vidveis, nao foram capazes
de consistentemente gerar caminhos seguros, fato deduzido a partir do baixo valor de p
e elevado desvio padrao. Apds analise dos mapeamentos, verificou-se que o segmentador
ALE nao foi capaz de classificar corretamente regioes nos ambientes urbanos do ATPD,

o que levou a péssimos resultados nessas situagoes. Em contrapartida, nos ambientes de
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campos/florestas, ALE teve bom desempenho e os caminhos produzidos alcangaram melhor
qualidade. Deve-se lembrar que os experimentos realizados no trabalho de Christie et al.
(2017) trataram de ambientes abertos contendo principalmente campos gramados e estra-
das, um cenario para o qual ALE demonstrou-se suficiente. Em ambientes mais complexos,
no entanto, surge a necessidade de um segmentador ou regressor de atravessabilidades

mais robusto.

Comparando-se ambas as Tabelas 10 e 11, vé-se que quase nao hé variacao entre
os scores obtidos pela heuristica 0 e TFCN-G nos dois diferentes experimentos. Isso é
uma evidéncia de que esses métodos sao robustos a presenca de outliers, visto que a
existéncia desse tipo de amostra nao interfere de forma significativa em seus desempenhos.
A regressao SVM e a TFCN-RGB, no entanto, nao demonstraram tal robustez. Ambas
sofreram quedas de desempenho quando o dataset completo foi usado e demonstraram
grande melhora nos testes sem outliers. Especial atencao deve ser dada a TFCN-RGB,
cujos parametros de desempenho superaram os demais métodos, em todos os quesitos, no
experimento sem outliers. Isso significa que arquitetura RGB, com o devido cuidado para
com o conjunto de treinamento e area de aplicagdo, pode ser um recurso eficaz no calculo
de atravessabilidades sobre imagens aéreas. Sugere-se pelas evidéncias que a principal
preocupacao no treinamento desse modelo é garantir que o conjunto de treino contenha
amostras suficientes em ambientes similares as imagens de teste ou terreno de aplicagao,
em uma paleta de cores equivalente. Tal preocupacao é bastante comum no ramo do
aprendizado de maquina. Caso nao seja possivel garantir essas condigoes, a TFCN-G pode
ser uma melhor escolha, visto que ela ndo depende de informacgoes de cor para predizer

atravessabilidades.

4.3 Acerca dos tempos de processamento

Os métodos também foram analisados de acordo com seus tempos de processamento.
Os resultados sao exibidos na Tabela 12, com valores em segundos. A primeira coluna mede
o tempo médio necessario para processar a imagem de entrada, computar atravessabilidades
ou classificar pizels/regides e construir o grafo de busca. A segunda coluna é o tempo
médio para planejar um caminho entre dois pontos do mapa. Pode-se observar que as
TFCNs apresentam uma clara vantagem nesse critério, sendo capazes de mapear areas
de 300 x 300 m? e resolucao espacial de 0,3 x 0,3 m?/pr em menos de um segundo, o
que é, no minimo, quatro vezes mais rapido que os outros métodos. A razao para essa
vantagem ¢é o fato de que as TFCNs produzem todo o mapa de atravessabilidade em apenas
uma passagem direta pela arquitetura. Os outros métodos apresentados precisam avaliar
milhares de subregides da imagem individualmente para realizar regressao ou classificacao,

fator que eleva o custo de processamento.
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Tabela 12 — Comparacao de tempo para mapeamento e planejamento *

Método de calculo
de atravessabilidades

Regressao SVM (GUO et al., 2011) + A*
Classificacao SVM (HUDJAKOV; TAMRE, 2013)
Segmentagao ALE 1(CHRISTIE et al., 2017)
Segmentagao ALE 2(PETERSON et al., 2018)
Heuristica ¢ (BORGES et al., 2019)
TFCN-RGB
TFCN-G

Tempo (s)
Mapeamento Planejamento
43,151 (£ 0,727) 0,032 (% 0,036)
8,678 (£ 0,184) 0,022 (£ 0,028)
123,666 (£ 56,485) 0,099 (£ 0,169)
36,256 (4 47,110) 0,044 (£ 0,043)
3,329 (£ 0,806) 0,228 (£ 0,279)
0,716 (£ 0,027) 0,022 (£ 0,027)
0,720 (£ 0,066) 0,024 (£ 0,030)

* Experimentos realizados com processador AMD Ryzen 5 2600X e meméria RAM 16 GB DDR4 2666 Mhz.

4.4 Analise qualitativa dos caminhos

Na Figura 21, sao exibidos diversos exemplos de caminhos calculados usando os

mapas produzidos pela TFCN sobre o dataset sem outliers. Pode-se observar que a técnica

é capaz de produzir trajetos de boa qualidade mesmo em ambientes cheios de obstaculos

como cidades e locais de armazenamento, mas também em areas rurais e ambientes

florestais.

Figura 21 — Exemplos de planejamento nas amostras do ATPD

(e) Exemplo 5

(f) Exemplo 6

1 NSNS

l

(g) Exemplo 7

(h) Exemplo 8

Fonte: Imagens aéreas de Maggiori et al. (2017), com caminhos gerados pelo algoritmo de planejamento

Nao obstante, existem casos em que o método falha no calculo do caminho. Um

exemplo disso ¢ mostrado na Subfigura 21h. Nesse caso, a TFCN-RGB reconhece a sombra

de uma arvore como um obstaculo que parece bloquear a estrada e assinala a essa regiao

um baixo valor de atravessabilidade. O algoritmo de planejamento recebe essa informacao
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e produz uma trajetoria suboétima, contornando todo o quarteirao para atingir o objetivo,
que, na realidade, estava muito mais proximo. Esse exemplo realca um dos principais
problemas de usar apenas imagens para computar atravessabilidades de uma perspectiva
aérea: é dificil distinguir entre sombras ou outras superficies incomuns e obstaculos. A
presenca de descontinuidades de elevacao também é dificil de perceber sem informagoes
tridimensionais. Idealmente, a técnica aqui apresentada deve ser usada para melhorar a
fase de andlise visual de atravessabilidade em métodos hibridos que combinem entradas

visuais, geométricas e até proprioceptivas.



63

5 CONCLUSAO

A presente dissertacdo explorou o uso de uma arquitetura totalmente convolucional
para calcular atravessabilidades a partir de imagens aéreas. Esta tarefa ¢ uma necessidade
no campo da navegacao robdtica autonoma, visto que a mobilidade de um robd autéonomo
depende de sua capacidade de compreender quais terrenos sao transitaveis e quais devem
ser evitados. A arquitetura aqui exposta, denominada TFCN, foi treinada e avaliada
usando o método leave-one-out sobre um pequeno conjunto de dados contendo areas
urbanas, rurais, florestais e desérticas. Os resultados obtidos mostram que a TFCN é
capaz de gerar mapas de atravessabilidade que podem ser empregados com sucesso na fase
de planejamento. Através desses mapas e do processo de construgao do grafo de busca
delineado, até mesmo o simples algoritmo A* pode ser usado para detectar a viabilidade

de caminhos com alta acurécia e produzir bons percursos em ambientes variados.

Umas das principais vantagens do modelo apresentado ¢ sua velocidade, pois o
mapa de atravessabilidade pode ser gerado em uma tnica passagem direta pela rede.
Apesar disso, verificou-se nos experimentos uma forte sensibilidade & presenca de outliers
quando o treinamento é executado com informagoes de cor, mas que esse problema pode
ser mitigado com o uso de entradas em escala de cinza. Outra questdo que requer cuidado
durante o uso da arquitetura é a possibilidade de objetos serem erroneamente identificados
como obstaculos (e.g. sombras, cabos de energia, etc.) e obstaculos tidos como caminhos
transitaveis (e.g. telhados de casas, visto sua similaridade de textura com estradas). Esses
dois problemas sao comuns dentro da abordagem visual, considerando-se que nao ha
informagoes geométricas acerca do ambiente. Acredita-se que a integracao dessa nova
modalidade de dados poderia ser de grande auxilio na desambiguacao de determinados
terrenos. Sendo assim, recomenda-se o uso da presente técnica em métodos hibridos para
analise de atravessabilidade, que podem vir a tratar também da abordagem geométrica
e proprioceptiva. O futuro dessa pesquisa concentra-se na integracao dessas abordagens
a arquitetura aqui proposta para proposi¢ao de um método hibrido, capaz de lidar com

ambientes mais complexos.
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APENDICE A - DATASET

Amostra 1

Localizagao Condado de Kitsap, WA, EUA
Area 300 x 300 m?
Dimensoes da imagem 1000 x 1000 pz
Resolucao espacial 0,3 x 0,3 m*/px

Fonte Recorte de Maggiori et al. (2017)

Imagem aérea 1

Atravessablhdades Classes Pontos alcangaveis Pontos inalcancgéveis

Classes:
B Desconhecido B Estrada B Construgées M Gramado B Vegetacao B Veiculo

Amostra 2

Localizacao Condado de Kitsap, WA, EUA
Area 300 x 300 m?
Dimensoes da imagem 1000 x 1000 px
Resolucao espacial 0,3 x 0,3 m?/px

Fonte Recorte de Maggiori et al. (2017)

Imagem aérea 2

Atravessabilidades Classes Pontos alcancaveis Pontos inalcancaveis

Classes:
B Desconhecido B Estrada B Construgoes B Gramado B Vegetacao B Veiculo
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Amostra 3
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Atravessabilidades

Classes:

Localizacao

Chicago, IL, EUA

Area

300 x 300 m?

Dimensoes da imagem

1000 x 1000 px

Resolugao espacial

0,3 x 0,3 m*/px

Fonte

Recorte de Maggiori et al. (2017)

Classes

M Desconhecido M Estrada B Veiculo

Amostra 4
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Pontos inalcancéveis

Localizacao

Innsbruck, Austria

Area

300 x 300 m?

Dimensoes da imagem

1000 x 1000 px

Resolucao espacial

0,3 x 0,3 m?/px

Fonte

Recorte de Maggiori et al. (2017)

Classes

Pontos alcancaveis

B Desconhecido B Estrada B Construcoes M Gramado B Vegetacao

Pontos inalcancaveis
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Amostra 5

Localizacao Tyrol Oeste, Austria

Area 300 x 300 m?
Dimensoes da imagem 1000 x 1000 px
Resolugao espacial 0,3 x 0,3 m*/px

Fonte Recorte de Maggiori et al. (2017)

Imagem aérea 5

Atravessabilidades Classes Pontos alcangaveis Pontos inalcancgéveis

Classes:
B Desconhecido B Estrada B Construgoes M Gramado B Vegetagao

Amostra 6

Localizacao Tyrol Leste, Austria

Area 300 x 300 m?
Dimensoes da imagem 1000 x 1000 pz
Resolugao espacial 0,3 x 0,3 m*/px

Fonte Recorte de Maggiori et al. (2017)

Imagem aérea 6

Atravessabilidades Classes Pontos alcangaveis Pontos inalcangaveis

Classes:

B Desconhecido B Construgoes M Gramado B Vegetagao
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Amostra 7

Localizacao Tyrol Oeste, Austria

Area 300 x 300 m?
Dimensoes da imagem 1000 x 1000 px
Resolugao espacial 0,3 x 0,3 m*/px

Fonte Recorte de Maggiori et al. (2017)

Imagem aérea 7

K]

Atravessabilidades Classes Pontos alcangaveis Pontos inalcancéveis

Classes:
B Desconhecido B Construgoes B Gramado B Vegetacio

Amostra 8

Localizacao Coarsegold, CA, EUA
Area 250 x 250 m?
Dimensoes da imagem 1000 x 1000 pz
Resolucao espacial 0,25 x 0,25 m?/px
Fonte NEON (2013)

Imagem aérea 8

e o ‘:
Ciong 83

Atravessabilidades Classes Pontos alcancaveis Pontos inalcancéveis

Classes:

B Desconhecido B Vegetacao M Terreno arenoso
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APENDICE B - PERDAS DE TREINAMENTO E VALIDACAO

TFCN-RGB (dataset completo)
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TFCN-G (dataset completo)

—— Training
1.75 ~—— Validation

1.50
1.25

1.00 A

Loss

0.75

0.50

0.00 - T T T T T
0 20 40 60 80 100

Epochs

(a) Etapa 1

2.00

—— Training
1.75 1 ~—— Validation

1.50
1.25 1

1.00

Loss

0.75

0.50

0251

0.00 - T T

0 20 40 60 80 100
Epochs

(c) Etapa 3

2.00

—— Training
1.75 1 —— Validation

1.50
1.25 1

1.00

Loss

0.75

0.50

0.25

0.00 +— T T T

0 20 40 60 80 100
Epochs

(e) Etapa 5

—— Training
1.75 —— Validation

1.50

1.25

1.00

Loss

0.754

0.50

0.254

0.00 — T T T T T
0 20 40 60 80 100
Epochs

(g) Etapa 7

Loss

Loss

Loss

Loss

—— Training
1.75 —— Validation

1.50
1.254
1.00 A
0.754
0.50

0.254

0.00 - T T T T T
0 20 40 60 80 100
Epochs

(b) Etapa 2

2.00

—— Training
1.75 —— Validation

1.50
1.25 1
1.00
0.754

0.50 4

0.25 LK\L
A A A,

0.00 -

0 20 40 60 80 100
Epochs

(d) Etapa 4

2.00

—— Training
1.75 1 —— Validation

1.50
1.25 1
1.00
0.754
0.50

0.254

0.00

0 20 40 60 80 100
Epochs

(f) Etapa 6

—— Training
1.75 1 —— Validation

1.50
1.25
1.00
0.754

0.50

0.254 Q

0.00 — T T T T T
0 20 40 60 80 100
Epochs

(h) Etapa 8

81



TFCN-RGB (outliers removidos)
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TFCN-G (outliers removidos)
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