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Resumo. A proposta deste projeto consistiu na aplicagdo de técnicas de visdo computacional e
classificacdo de imagens obtidas pela camera monocular de um drone, realizando a localizagéo e
classificacdo de veiculos e vagas em estacionamentos em campo aberto. A técnica de mapeamento
e localizacdo simultaneas, do inglés vSLAM (visual Simultaneous Localization and Mapping),
possibilitou que o drone pudesse obter imagens dos estacionamentos contendo sua informacgéo de
localizacéo espacial. O algoritmo de classificacdo ofereceu bons resultados na validacéo, o qual,
foi capaz de identificar e exibir corretamente grande parte das classes das vagas (ocupada e vazia),
daquelas que conseguiu identificar. A rede neural profunda YOLO foi aplicada para realizar a
localizacdo dos veiculos e das vagas, permitindo determinar se as vagas estavam ocupadas ou
nao.

Introducéo

A robotica movel € uma area em grande ascensdo nas Ultimas décadas (MOREIRA, 2017).
Pode ser dividida em robds terrestres, aquaticos e aéreos, sendo esse Ultimo o objeto de estudo deste
trabalho. Os drones tém grande relevancia e popularidade no cenario comercial atual, pois seu custo
é relativamente baixo, além de terem dimens@es reduzidas (AL-SA’D et al., 2019).

Merino e seus colaboradores (2006) indicam que um dos avan¢os tecnoldgicos responsaveis
pela ascensdo dos drones foi a visdo computacional, que permitiu a utilizacdo de algoritmos de
navegacao, identificacdo e classificacdo de objetos, entre outras técnicas computacionais. Alguns
usos de drone com essas tecnologias sdo: a agricultura de precisdo (JORGE; INAMASU, 2014);
busca e salvamento (DOHERTY; RUDOL, 2008) e navegacdo autbnoma (ZINGG et al.,2010).

Ramos (2012), bem como Cadena et. al. (2016) apontam que os algoritmos de localizagéo e
mapeamento simultaneos SLAM possibilitam a criacdo de mapas de ambiente de forma dinadmica, a
partir das informacdes da localizacdo do drone. Uma metodologia do SLAM, que utiliza apenas
sensores visuais, como cameras, é a visual SLAM (VSLAM). Dessa maneira, outros sensores nao
sd0 necessarios para obter informacGes sobre o ambiente em que o drone esta imerso (RAMOS,
2012). Alguns casos implementados sdo o de Gomez et al. (2016) que construiram um sistema
multirrobotico para monitoramento e navegacdo em greenhouses, enquanto que Pestana e sua
equipe (2015) utilizaram o VSLAM para que um drone pudesse navegar e mapear um ambiente
utilizando marcadores terrestres.

O objetivo deste trabalho é a localizacdo e classificacdo de vagas e veiculos em ambientes
externos, como por exemplo, estacionamentos de parques tematicos, shopping centers e Campi
universitarios, utilizando drone equipado com uma cdmera monocular. A localiza¢do das vagas em
ambientes externos € relevante para organizagdo de eventos, pois possibilita melhor distribui¢cdo dos
usuarios no espaco. A classificacdo das vagas possibilita determinar irregularidades no ambiente
monitorado, como veiculos estacionados em local irregular, veiculos especiais (como ambuléancias
ou bombeiros) que precisam ter rotas de escoamento sempre disponiveis.

Material e Métodos

Esta secdo traz a descricdo detalhada dos equipamentos, tecnologias, métodos e modelos
utilizados para o desenvolvimento do projeto.



Drone DJI Tello

O drone Tello, fabricado pela DJI, utiliza o processador Intel Movidius Myriad e oferece
sistema de voo com estabilizagdo avancada, sensores de colisdo e o fabricante oferece ao usuério
um SDK (Software Development Kit), para desenvolvimento de aplicacbes com o drone
(SHENZHEN-RYZE, 2018). O DJI Tello, apresentado na Figura 1, foi escolhido devido ao bom
desempenho na transmissdo do video, custo relativamente baixo (ordem de R$ 600,00) comparado a
outros drones da mesma empresa e as seguintes caracteristicas:

a) camera: 5 megapixels;

b) qualidade do video: HD (720p);

c) autonomia da bateria: 13 min;

d) alcance: 100 m;

e) velocidade maxima: 28 km/h.

Figura 1: Drone DJI Tello.
Fonte: Shenzhen-Ryze (2018).

OpenCV
A OpenCV (Open Source Computer Vision) € uma biblioteca de programacao, de codigo

aberto e inicialmente desenvolvida pela Intel com o objetivo de tornar a visdo computacional
acessivel aos programadores. A biblioteca possui modulos de processamento de imagens e video,
GUI (interface grafica do usuario) basica com sistema de janelas independentes, deteccdo de mouse
e teclado, além de mais de 350 algoritmos de visdo computacional como: filtros de imagem,
calibragdo de cdmera, reconhecimento de objetos entre outros (OPENCYV, 2019).

Google Colaboratory

O Google Colaboratory ou Colab, como é chamado pela prépria fabricante, € um servico de
nuvem gratuito hospedado para incentivar a pesquisa nas areas de aprendizagem de méaquina e
inteligéncia artificial que executa a linguagem Python de programacdo na versao 3.6.9 atualmente.
As principais caracteristicas do Colab s&o: a ndo é necessidade de realizar configuragdes,
disponibilidade gratuita ao acesso a GPU (Graphics Processing Units), simples de conectar o
notebook de trabalho (ambiente de desenvolvimento do codigo-fonte) com o servigo Google Drive
para troca de arquivos (GOOGLE, 2019).

YOLO

A YOLO (You Only Look Once) é uma rede neural convolucional que extrai caracteristicas
(features) para a deteccdo de objetos em passada unica (single pass). Devido a essa caracteristica, a
YOLO ¢ capaz de conseguir uma velocidade na deteccdo muito maior do que as técnicas
concorrentes, sem perder em acuracia. Em seu funcionamento a YOLO utiliza um modelo de
aprendizagem profunda, cuja arquitetura é chamada de Darknet, que é o mesmo nome do
framework utilizado para implementar o detector (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020). Esse



framework, desenvolvido pelo préprio criador da YOLO, Joseph Redmon, possui cédigo aberto e
foi escrito na linguagem C, também possuindo suporte para execu¢do em GPU.

A Figura 2 apresenta o funcionamento do framework YOLO, ajustando trechos da imagem
para um tamanho padronizado, em seguida, a imagem €é processada pela rede neural e, por fim, sdo
gerados os bounding boxes e aplicado o algoritmo de non-max suppression, para indicar apenas 0s
bounding boxes que possuam maior probabilidade de indicar a presenga de uma classe (pessoa,
animal ou outro elemento que foi inserido na rede), destacados na imagem com os retangulos.

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Figura 2 - Funcionamento do algoritmo de deteccéo de objetos do YOLO.
Fonte: Alves (2020).

Dataset Parking Lot

Para auxiliar no problema de classificagdo de vagas em estacionamentos, Almeida et al.
(2015), apresentaram um conjunto de dados de imagens que em sua versao atualizada contempla
distintas classes de vagas captadas em diferentes estacionamentos em condicGes climaticas variadas.
O conjunto de dados PKLot contém 12.417 imagens de estacionamentos de duas universidades:
Universidade Federal do Parand (UFPR) e da Pontificia Universidade Catolica do Parana (PUCPR),
distribuidas em trés condices climaticas distintas (ensolarado, nublado e chuvoso). O dataset
fornece junto a cada imagem um arquivo com extensdo xml (eXtensible Markup Language)
contendo a localizacdo de todas as vagas e sua condicdo. Ao total, 695.899 de vagas de
estacionamento segmentados a partir de cada imagem estdo disponibilizadas e foram verificadas e
rotuladas manualmente.

Para validacdo do modelo sdo utilizados dois parametros de performance: a matriz de
confusdo e a acuracia, descritos a seguir:

A matriz de confusdo, apresentada na Figura 3, representa uma tabela que possui as
frequéncias de classificacdo para cada classe do modelo resultando nas seguintes situacdes:

a) verdadeiro positivo (VP): 0 modelo previu corretamente a classe;

b) falso positivo (FP): 0 modelo n&o previu corretamente a ocorréncia da classe;

c) falso negativo (FN): 0 modelo previu incorretamente a existéncia do elemento da classe;

d) verdadeiro negativo (VN): o modelo previu corretamente a ndo existéncia da classe.

Decisdo do Modelo

Positivo Negativo
3 Positivo Verdadeiro Positivo Falso Positivo
g (VP) (FP)
=
Z : Falso Negativo Verdadeiro Negativo
S | Negativo
ol (FN) (VN)

Figura 3 - Matriz de confusdo 2x2.
Fonte: Almeida et al. (2015).

A acuracia (ACC), indicada pela equacdo (1), representa um coeficiente que indica a
proximidade de um resultado com o seu valor de referéncia real. Dessa maneira, quanto maior a
acuracia, mais proximo da referéncia é o resultado obtido.



VP +3 VN
ACC = Populacao (1)

Open VSLAM
O framework OpenVSLAM é um sistema SLAM visual monocular, estéreo e RGBD (Red

Green Blue Depth) que compreende abordagens SLAM conhecidas, encapsulando-as em varios
componentes separados com interfaces de programagéo de aplicativos (API). Segundo Sumikura,
Shibuya e Sakurada (2019) os principais recursos sdo: a compatibilidade com varios tipos de
modelos de cAmeras, facilidade de personalizagdo para outros modelos de cAmeras, além de permitir
gue mapas previamente criados possam ser carregados e armazenados.

Resultados e Discussao

A proposta deste trabalho consiste na implementacdo da arquitetura apresentada na Figura 4.
Inicialmente deve ser estabelecida uma rede wi-fi entre o drone e o computador. Dessa maneira, €
possivel que a movimentacdo do drone seja realizada por comandos informados, via teclado,
enquanto que o drone faz a captura e transmissdo do video para o computador. O video recebido, na
forma de stream, tém suas imagens sdo processadas e armazenadas individualmente pela biblioteca
openCV. Além disso, essas imagens serdo processadas em dois algoritmos: um de classificacéo de
imagens (YOLO) e o outro de localizacdo e mapeamento simultaneo (open VSLAM).

A partir da identificacdo das vagas disponiveis e do mapeamento do ambiente é possivel
avaliar as regides em que existem vagas livres, além de indicar para o usuério a regido do
estacionamento em que isso ocorre.
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Figura 4 - Arquitetura do sistema.
Fonte: o autor.

A implementacdo da comunicacdo entre o drone e o computador foi realizada utilizando a
linguagem de programagéo Python, em sua versédo 3.6.9, no ambiente Microsoft Visual Studio Code
1.51.1. Tanto a YOLO quanto o open VSLAM foram utilizados no ambiente Google Colab,
mantendo a mesma versdo do Python.

A seguir, o funcionamento dos blocos do diagrama da Figura 4 serdo detalhados.

Comunicacdo com o drone

Com a leitura da documentacdo do SDK do drone, fornecida pelo fabricante, os primeiros
testes com a comunicagdo foram realizados com sucesso. A comunicacao se inicia com a conexao a
rede wi-fi que o proprio drone gera ao ser ligado, posteriormente € necessario o desenvolvimento de
software para criar threads e sockets para monitoramento via protocolo UDP (User Datagram
Protocol) das portas especificadas pelo fabricante sendo elas:

a) porta 8889: envio de comandos e recepcdo da resposta sobre o comando;

b) porta 8890: recepcdo da mensagem do estado do drone. Essa mensagem contém uma

sequéncia de caracteres (string) com informacdes dos sensores do drone;
c) porta11111: recepgdo de stream de video.




Recepcéo e Exibicdo de Imagens
Assim que se estabeleceu corretamente a comunicacdo entre o drone e o computador,
iniciaram-se 0s testes para recepcdo e exibicdo de imagem e para isso foi necessario o uso da

biblioteca de visdo computacional OpenCV que possui fun¢Bes prdprias para essa exibi¢do, como
mostra o resultado da Figura 5.

Figura 5 - Voo indoor de teste no Bloco P do Instituto Maua de Tecnologia.
Fonte: O autor.

Controle de acdes via Teclado

A documentacdo da SDK apresenta uma lista de comandos que podem ser enviados ao drone
utilizando um socket criado para a porta de envio de comandos e recepcao de respostas. Utilizando
a contribuicdo de software livre de Escoté (2018), para auxilio no controle de envio de comandos

via software, foi possivel construir um programa para controlar a movimentacdo do drone,
utilizando os comandos apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 - Comandos para manipulagéo do drone.

Tecla Legenda

w/s Elevar ou abaixar

AlD Rotacionar para esquerda ou direita

T/L Levantar voo ou aterrissar
111 Mover para esquerda, frente, direita ou tras

Fonte: O autor.

Gravacao de videos

O OpenCV também conta com fungdes para armazenamento de videos e, para seu uso, foi
necessaria a criacao de um novo socket para processamento paralelo, permitindo a recepcdo das
imagens do drone e sua passagem como parametro para gerar um video ao final do voo. Os videos

armazenados foram utilizados nos testes dos algoritmos de deteccdo de objetos e localizagdo e
mapeamento.

YOLO

Posteriormente iniciou-se o trabalho com a deteccdo e classificacdo de elementos nas
imagens utilizando redes neurais convolucionais. Para o treinamento e validagdo da rede neural
YOLO, que possui pesos pré-treinados, foi utilizado o dataset COCO (Common Objects in Context)
(Lin et al., 2014). Entretanto, para o objetivo do trabalho, foi necessério o treinamento da rede para
deteccdo de apenas duas classes (vazia e ocupada) e, como as caracteristicas de deteccdo para vagas

desocupadas nédo estdo presentes nesse dataset, houve a necessidade de treinar a rede neural com
um dataset contendo essas duas as classes.



Utilizou-se o dataset ParkingLot de Almeida el al. (2015) que possui 12.417 imagens que no
total contém 695.899 de vagas divididas entre vazias e ocupadas. A vantagem de sua utilizacdo foi
que junto a cada imagem, ha um arquivo xml contendo a situacdo e localizacdo de bounding boxes
de cada vaga, porém para o treinamento da rede neural é necesséaria uma conversao de dados.

Tratamento do dataset e formatagéo paraa YOLO
Os arquivos xml fornecidos com a localizacdo da imagem possuem a seguinte estrutura,
apresentada na Figura 6:

<parking id="pucpr”>
<space 1d="1" occupied="8">

<rotatedRect=
zcenter x="36808" y="287" /=
<gize w="55" h="32" />
<angle d="-74" /=

=/rotatedRect=

=contour=
<point x="278" y="238" />
<point x="298" y="186" />
<point x="324" y="185" />
<point x="388" y="238" />

</contour=

</space>

Figura 6 - Estrutura do arquivo xml de cada imagem.
Fonte: Almeida et al. 2015.

Para o treinamento dessa versdo do YOLO, 0s passos a seguir representam a estrutura do

algoritmo desenvolvido para gerar os dados no formato que a rede neural YOLO aceita:

a) arquivo de extensdo .txt de mesmo nome que a imagem;

b) cada vaga presente no arquivo xml deve ser convertida para o seguinte formato:
<id_classe> <centro_do_objeto_x> <centro_da_objeto_y> <largura_objeto>
<altura_objeto>;

c) o id da classe deve ser um numero inteiro maior ou igual a zero;

d) os valores subsequentes ao id devem ser relativos as dimensfes da imagem e estarem
compreendidos entre 0 e 1. Ou seja, 0 produto entre esses valores e as dimensdes da
imagem os valores vai gerar a localizagdo e dimensdo exata independentemente do
tamanho que a imagem esteja. Isso se deve pois durante o treinamento a rede neural
redimensiona a imagem para a deteccdo de caracteristicas.

Esse algoritmo é aplicado para mapear o caminho de todos os arquivos xml inicialmente,
apo6s 0 mapeamento realizar para cada arquivo a sua leitura, aquisicdo das informacdes necessérias,
conversao para os padrdes YOLO, escrita dos arquivos de texto e delecdo do arquivo xml.

Com esses arquivos prontos, foi necessaria a separagdo aleatoria em diretorios de treino e de
teste para a rede neural, garantindo que as diferentes condi¢des climaticas estivessem distribuidas
proporcionalmente nos diretorios. A proporcao para a distribui¢do do total das imagens foi de 70%
das imagens para treino e o restante para o teste da rede.

Treinamento da Rede Neural

Para o treinamento da rede neural, foi necessario utilizar o ambiente Colaboratory do
Google, pois a YOLO v4 exige uma GPU para seu treinamento e neste ambiente é fornecido o
acesso gratuito a uma Tesla T4 (16 GB RAM) por tempo limitado no plano gratuito.

Para o treinamento da rede neural é necessario clonar o repositorio GitHub do autor da rede,
alterar parametros de configuracdo para uso de GPU e compilar. Apds a compilagdo é necessario




carregar os diretérios de imagens (treino e teste) e gerar um arquivo de texto (.txt) contendo os
nomes das imagens para cada diretorio. Também é necessario gerar um arquivo de dados (extenséo
.data) contendo a localizacdo dos arquivos de treino, teste e um diretorio para backup, que a cada
100 épocas de treino salva um arquivo de last weights para caso ocorra algum problema no
treinamento e, por fim, uma copia da estrutura da rede neural com um arquivo de extensao .cfg.

Apos isso, foi utilizada uma técnica denominada transferéncia de aprendizagem, em que 0s
desenvolveres Bochkovskiy, Wang e Liao (2020) disponibilizam um arquivo de pesos iniciais para
e com alguns filtros previamente estabelecidos para acelerar algumas épocas dos treinamentos de
outras redes neurais de mesma arquitetura.

Com todas as configuragdes prontas inicia-se o treinamento da rede neural executando o
arquivo darknet do diretorio e passando como parametro a palavra “train” e seus parametros
obrigatdrios. A Figura 7 representa uma época do treinamento da rede neural, indicando que ainda
restam mais de 28 horas para a finalizacao.
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Figura 7 - Google‘ Colaboratory executando o treinamento da rede na época 749.
Fonte: O autor.
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Avaliacdo do Modelo

Esse repositdrio compilado possui um método para a validacdo do treinamento chamado
“map”, que ira realizar a validacdo do modelo com os arquivos de teste e, utilizando a matriz de
confusdo, ira gerar uma acurdcia para 0o modelo a partir dos pesos fornecidos. Assim,
acompanhando a evolucdo da matriz de pesos foi possivel gerar um gréafico da acuracia em funcéo
das épocas, apresentado na Figura 8. Além de possibilitar a avaliacdo se 0s pesos do modelo
chegaram a um estagio de overfitting.

Acurdacia do Modelo em funcgdo das épocas
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Figura 8 - Grafico da acurcia do modelo em fungéo das épocas de treinamento.
Fonte: O autor.



Assim, com alta acuracia no modelo, decidiu-se verificar o resultado utilizando uma imagem
passada por parametro. O resultado, apresentado na Figura 9, possui retangulos indicando vagas
ocupadas e livres, com a respectiva probabilidade de acerto:
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Figura 9 - Processamento de uma imagem para identificacdo de vagas.
Fonte: o autor, com base na imagem de Almeida et al. 2015.

Passagem do video para o algoritmo

A instalacdo do framework inicia-se clonando o repositério GitHub do grupo de autores
Sumikura, Shibuya e Sakurada (2019), bem como softwares necessarios para o seu funcionamento.
Para 0 uso do software é necessario passar os parametros de configuracdo, salvamento para uso
posterior e se ha necessidade ignorar alguns frames para processamento mais rapido. O uso do
software gerou o seguinte resultado:

Figura 10 - Resultado do processamento de ima de vVSLAM.
Fonte: o autor.

A Figura 10 apresenta 0s seguintes elementos: a esquerda existem retangulos com retas
ligando os veértices que representam as posi¢des no espaco em que os frames foram retirados. As
retas que ligam os retangulos representam o deslocamento no espaco entre os frames subsequentes.
Os pontos representam as features que o algoritmo posicionou na imagem do voo e os transpds para
0 espaco. A imagem ao lado direito € o frame do video do voo do drone que esté& sendo lido pelo
algoritmo no momento.

Para a implementacdo do projeto foi utilizado um computador Lenovo Ryzen 3, com
1,7 GHz, 8 GB RAM, 256 GB SSD e com adaptador de video integrado AMD RADEON RX



Vega 8 com memoria compartilhada, que foi fator limitante pelo fato do processamento de imagens
exigir consideravel desempenho do computador e o hardware utilizado ndo possuia capacidade para
realizar as operacdes de forma satisfatdria em tempo real.

Outro fator limitante foi a disponibilidade por curtos periodos do uso da GPU do Google,
que fizeram com que o treinamento demorasse dias, e qualquer ajuste de parametro do treinamento
levaria um tempo de treino extremamente alto para posterior validacdo do modelo.

Por fim, o framework de open VSLAM néo oferece suporte para uso em tempo real, apenas
para videos gravados e esse seria um fator que possibilitaria apenas as informac6es de localizagdo
ao usuario com o retorno do drone e o processamento do video resultante.

Conclusoes

Foi possivel o desenvolvimento de um software de comunicagdo e controle do drone, a
partir do computador, com um resultado conforme esperado tanto com relacdo ao envio de
comandos, bem como recepcao e exibicao da stream de video.

Além disso, foi possivel realizar o treinamento e validacdo da rede neural profunda YOLO,
e implementar a identificacdo de vagas livres e ocupadas do estacionamento, a partir de imagens de
teste. Entretanto, para que o processamento da rede neural seja realizado em tempo real, em
conjunto com o controle do voo do drone, € necessario o processamento em uma GPU.

As limitagdes do desempenho do hardware utilizado, bem como a falta de suporte do
framework open VSLAM para uso em tempo real foram fatores de limitacGes do projeto.
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