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RESUMO

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) desempenham um papel fun-
damental na exploracao de terrenos imprevisiveis, como locais de desastres e zonas
de busca e resgate. Para operar com seguranca e eficiéncia em ambientes dinami-
cos, esses robos exigem navegacao autonoma precisa e planejamento de trajetoria
eficiente. Este trabalho apresenta uma estratégia inovadora para a exploracao
autonoma de VANTSs em ambientes desconhecidos, com foco na deteccao e utilizagao

de fronteiras.

A pesquisa propoe métodos avangados baseados em técnicas de aprendizagem
profunda para a deteccdo precisa de fronteiras, visando a expansao eficiente do
mapa desconhecido no menor tempo possivel. Além disso, introduz-se uma nova
politica de tomada de decisdo que permite ao robo selecionar a fronteira mais
adequada para exploracao, utilizando informacoes derivadas de um modelo de rede

neural especializado nessa tarefa.

Os resultados foram avaliados em trés cenarios distintos: ambiente simulado
interno, ambiente simulado externo e um experimento pratico em ambiente externo.
A aplicacao da metodologia proposta resultou em uma reducao de aproximadamente
25% no tempo de exploracao em ambientes internos e 51% em ambientes externos
quando comparado a um trabalho recente considerado estado da arte. Além da
reducao do tempo, métricas como a distancia média percorrida e o niimero de

decisoes tomadas também apresentaram melhorias em todos os cenarios analisados.

Outro aspecto relevante da pesquisa foi a demonstragao da fraca correlagao
entre o numero de fronteiras detectadas e o tempo necessario para identifica-
las, evidenciando a robustez da metodologia proposta. O resultado observado
indica que o tempo de deteccao de fronteiras permanece praticamente constante,
independentemente da quantidade delas, tornando a abordagem especialmente

adequada para ambientes desconhecidos e de alta complexidade.

Palavras-chave: Missoes Auténomas. Exploragao. Terreno Desconhecido. VANT.



ABSTRACT

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) play a crucial role in exploring unpre-
dictable terrains, such as disaster sites and search zones. To operate safely and
efficiently in dynamic environments, these robots require precise autonomous navi-
gation and efficient trajectory planning. This work presents an innovative strategy
for the autonomous exploration of UAVs in unknown environments, focusing on

boundary detection and utilization.

The research proposes advanced methods based on deep learning techniques
for accurate boundary detection, aiming to expand the unknown map as efficiently
as possible. Additionally, a new decision-making policy is introduced, enabling
the robot to select the most suitable boundary for exploration using information

derived from a neural network model specialized in this task.

The results were evaluated in three distinct scenarios: an indoor simulated
environment, an outdoor simulated environment, and a real-world outdoor exper-
iment. The proposed methodology reduced exploration time by approximately
25% indoors and 51% outdoors compared to a recent state-of-the-art approach. In
addition to time efficiency, other metrics—such as average distance traveled and

the number of decisions made—also improved across all scenarios.

Another relevant aspect of this research was the demonstration of a weak
correlation between the number of detected boundaries and the time required
to identify them, highlighting the robustness of the proposed methodology. The
observed results indicate that boundary detection time remains nearly constant,
regardless of the number of boundaries present, making this approach particularly

suitable for unknown and highly complex environments.

Keywords: Autonomous Missions. Exploration. Unknown Terrain. UAV.
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1 INTRODUCAO

Na era da Quarta Revolugao Industrial (4IR), os Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTS) estdo pavimentando o caminho para soluges inovadoras em
tecnologia avancada, promovendo abordagens eficientes e sustentaveis em uma
variedade de campos de pesquisa e aplicagao [1]. Esses avancos permeiam diversos
dominios, incluindo Agricultura 4.0 [2], Industria 4.0 [3], logistica [4], inteligéncia
artificial [5], Internet das Coisas (IoT) [6], sensoriamento remoto [7], e muitos

outros.

Nas ultimas décadas, os VANTs emergiram como ferramentas potenciais
para explorar terrenos [8, 9, 10]. Esses terrenos, frequentemente incertos, podem
incluir locais de acidentes, zonas de busca e dreas de reconhecimento [11, 12]. Em
tais cenarios, o planejamento da missao desempenha um papel crucial, permitindo
que os VANTs localizem o alvo durante a missao enquanto navegam por um
caminho global predefinido [13]. Essa convergéncia de tecnologia avancada e
planejamento preciso da missao aprimora as capacidades dos VANTSs para explorar
terrenos imprevisiveis e fortalece suas aplicagoes potenciais em diferentes setores,

impulsionando ainda mais a era 4IR.

Em ambientes dindmicos, os potenciais obstaculos representam desafios
significativos para os VANTs. Nestes casos, é essencial que os VANTSs possuam
autonomia para executar diversas operacoes e tomar decisdes com base nas in-
formacoes disponiveis. O planejamento da missao requer acesso aos dados do
ambiente para assegurar confiabilidade, seguranca e eficiéncia durante as operagoes
[14]. Uma etapa fundamental no planejamento da missao é o mapeamento preciso,
pois desempenha um papel critico nas técnicas bem-sucedidas de planejamento de
trajetoria, que dependem de dados detalhados do ambiente para identificar obsté-
culos ao longo do processo de defini¢ao de trajetéria [15]. Para mitigar problemas e
contornar obstaculos, é essencial considerar restricbes como precisao de navegacao,
manobrabilidade, tempo de chegada e limitacoes de vida 1til da bateria, garantindo

assim uma operacao segura e eficiente.

A necessidade da atuacao desses tipos de robos em ambientes desconhecidos

pode ser observada por meio de noticias recentes sobre sua aplicagao em tarefas
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de resgate apds um terremoto ocorrido na Turquia em 2023 [16]. Apds o evento,
VANTSs equipados com sensores para mapeamento do novo ambiente, devido a
destruicao causada, realizaram missoes sucessivas para reconstruir um mapa 3D.
Com base nesse novo mapa, foi possivel coordenar esforcos com as autoridades

locais para tracar a melhor estratégia para os resgates.

Outra opgao para o uso de drones em ambientes de desastre é o auxilio ao
corpo de bombeiros na extingdo de incéndios, como mostrado em uma reportagem
e entrevista com o bombeiro John Walkie, que utiliza esses robos ha 6 anos em
seu trabalho [17]. O entrevistado explicou a importancia do uso de drones para o
reconhecimento do cendrio, a fim de evitar possiveis areas perigosas onde acidentes

com colegas de trabalho poderiam ocorrer.

No trabalho de Wankmuller et al. [18], é realizada uma andlise da aplicabili-
dade de drones em ambientes de desastres, identificando possiveis areas de interesse
para essa aplicacao de salvamento, tais como: resgate em cavernas, operagoes de
resgate em montanhas, entrega de suprimentos médicos e busca e resgate em areas
afetadas por avalanches. Além disso, o estudo apresenta algumas justificativas que
tornam o uso de VANTs fundamental para esse tipo de aplicacdo, incluindo o baixo

custo de implementacao, tornando-os acessiveis para equipes de salvamento.

No trabalho apresentado por Pavkovic et al. [19], foi realizada uma discussao
sobre o gerenciamento de emergéncias, dividido em quatro fases: preparacao,
resposta, resgate e resolucdo. O uso de drones para auxiliar nesse tipo de tarefa
ocorre principalmente na primeira fase, de preparacao. Nessa etapa, é possivel
coletar informacoes relevantes do ambiente, possibilitando uma resposta eficaz para
neutralizar os perigos apresentados pelo cenario de desastre. Todas essas atividades

destacam a necessidade comum de exploracao e reconhecimento do ambiente.

Em 2024, a regiao sul do Brasil foi severamente afetada por enchentes que
inundaram cidades inteiras e apagaram regioes antes habitadas do mapa. Durante
dias, muitas pessoas ficaram isoladas, com acesso possivel apenas por embarcagoes e
aeronaves. Para auxiliar nas operagoes de busca e resgate, a Forca Aérea Brasileira
(FAB) utilizou VANTSs. O drone utilizado, modelo RQ-900 de origem israelense
(Figura 1), operado remotamente, ndo possuia capacidade para resgatar pessoas

diretamente, mas estava equipado com cameras de alta resolucao capazes de
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identificar pessoas no solo. Este VANT explorou uma area de aproximadamente
1.351 km? durante os esforcos de busca, ajudando a localizar individuos ilhados e

facilitar as operagoes de resgate realizadas por outros meios [20].

Figura 1 — Drone RQ-900 Pertencente a FAB.

Fonte: Retirado de [20]

Os exemplos analisados demonstram que os drones constituem ferramentas
valiosas para operacgdes em locais inacessiveis ou de alto risco para seres humanos.
Contudo, sua operacgao eficaz requer profissionais qualificados, capazes de tomar
decisoes criticas durante as missoes. Essas decisoes tornam-se particularmente
complexas devido a dois fatores principais: (i) o grande volume de dados gerados
pelos sensores embarcados e (ii) o potencial impacto emocional envolvido em
situagoes de risco. Um aspecto comum a todos os cenarios estudados ¢ a dependéncia

de operagoes manuais para o controle e condugao das missoes.

Diante dessas dificuldades e dependéncias, a automatizacao das tarefas de
exploragao é fundamental. Isso permitird que os drones operem em ambientes
perigosos sem a interferéncia dos fatores de risco mencionados. Este trabalho
aborda missoes de exploracao em ambientes desconhecidos, onde o drone deve
mapear o maior territorio possivel no menor tempo, garantindo a autonomia da
missao. Como definido por Yamauchi em 1997, uma boa missao auténoma ¢é aquela
que explora a maior quantidade de areas do ambiente dentro de um tempo razoavel
ou vidvel [21]. Portanto, toda a metodologia desenvolvida neste trabalho serd

direcionada a alcangar esse objetivo central.

Na exploragao, é fulcral que o VANT se dirija exclusivamente a areas nao



20

mapeadas. Portanto, direcionar o drone para locais ja explorados ¢é ineficaz e deve
ser evitado. A incorporacao de inteligéncia aos drones para operacdo autonoma
tem sido o foco de inlimeras pesquisas recentes. Analises de dados de sensores e
tomadas de decisao, considerando o custo da exploragao, sao significativamente
mais eficientes quando realizadas por sistemas computacionais especializados para
essa finalidade. Esses sistemas sao capazes de processar grandes volumes de dados
em tempo real, permitindo que o VANT adapte sua missao de forma dindmica e

eficiente, evitando redundéancias e otimizando a cobertura de areas desconhecidas.

1.1 METODOLOGIA PROPOSTA E SUAS PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

A presente pesquisa aborda os desafios relacionados a navegagao auténoma
em terrenos desconhecidos e potencialmente perigosos. O objetivo primordial
é aprimorar as capacidades dos VANTs no enfrentamento de desafios criticos
relacionados a exploragao e mapeamento de areas desconhecidas. Incluindo locais
de acidentes, areas que demandam missdes de busca e reconhecimento, bem como
locais nos quais o acesso humano deve ser restrito até que um conhecimento

abrangente do local seja alcancado.

Nesse contexto, destaca-se o desenvolvimento de uma estratégia de ma-
peamento inteligente e eficiente, com énfase na otimizacdo da autonomia de voo
dos VANTs. Essa abordagem considera as restricoes energéticas impostas pela
capacidade das baterias, o que exige a execucao de missdes de explora¢ao no menor

tempo possivel sem comprometer a qualidade dos dados adquiridos.

O problema a ser resolvido de exploracao autonoma pode ser subdividido em
cinco questoes cruciais em tarefas de robds auténomos: localizacao, mapeamento,
deteccao de fronteiras, tomada de decisao e planejamento de caminhos. Durante
todo o periodo de exploracao, o rob6 deve manter uma localizacdo precisa para
garantir que o mapa em construcao seja o mais proximo da realidade possivel. Em
ambientes de desastre, os obstaculos sao considerados dinamicos, portanto, sao
necessarias metodologias sensiveis as mudancgas no ambiente. A partir do mapa, as
fronteiras que representam as posicoes candidatas para expansao sao identificadas.
Em seguida, é necessario escolher entre as areas existentes aquela que proporcionaré

o maior beneficio em termos de expansao do ambiente. Essa etapa é denominada



21

tomada de decisao e sua abordagem esta diretamente relacionada a eficiéncia da
navegacao. Por fim, com a posi¢ao objetiva definida, um planejador de caminho é
executado para guiar o VANT com seguranca da posicao atual até a melhor posicao

candidata.

As tarefas de deteccao de fronteiras e tomadas de decisao sao fundamentais
na exploragdo, pois constituem os pilares que irdao guiar o robd para o objetivo
final. A abordagem exploratéria é definida pela execucao sequencial dessas duas
tarefas. O foco principal deste trabalho é apresentar uma nova metodologia capaz
de detectar fronteiras e tomar decisoes inteligentes. No entanto, para garantir a
autonomia da missao, também serdo consideradas as tarefas de mapeamento e
planejamento de caminhos. Essas etapas sao essenciais para permitir que o robo se

desloque pelo ambiente de forma autoénoma.

A metodologia adotada neste estudo visa direcionar o robd para areas
ainda desconhecidas. O acesso a essas regioes ¢ realizado através das fronteiras,
entendidas como a demarcagao entre uma zona desconhecida e outra ja explorada,
livre de obstaculos cuja a defini¢ao foi apresentada em [21]. Essa defini¢ao revela-se
crucial para a execucao eficiente da exploracao, assegurando que, ao ser identificada
como uma fronteira, o robd seja capaz de alcangar essa posicao sem impedimentos.
Esta premissa estratégica proporciona um método eficaz para orientar o robd na

exploracao de territérios inexplorados.

A exploracao autonoma neste trabalho comeca com a tarefa de mapeamento,
realizada por meio da técnica OctoMap [22, 23]. Nessa abordagem, os sensores
do VANT constroem um mapa tridimensional detalhado do ambiente explorado
por meio da leitura de sensores 3D. A estrutura resultante do OctoMap é entao
convertida em imagens para a aplicacdo de técnicas de aprendizagem profundo
(do inglés, deep learning) voltadas para a localiza¢ao de fronteiras. A metodologia
escolhida para analisar essas imagens é uma rede neural, capaz de realizar inferéncias

em tempo real de modelos previamente treinados.

A partir das numerosas fronteiras identificadas, é conduzido um processo
de clusterizacao para agrupar de forma inteligente as fronteiras vizinhas, utilizando
a técnica K-Means. Apés a organizacao das fronteiras em clusters, uma fungao

¢ aplicada para ponderar os custos associados a execucao da missao em cada
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cluster, determinando qual deles o rob6 deve priorizar. Finalmente, é empregada
a metodologia Informed-RRT* ( Rapidly-exploring Random Tree) [24] para gerar
um caminho livre de obstaculos, permitindo assim que o rob6 se mova de forma

eficiente.

Diante da metodologia apresentada, as principais contribuigoes deste traba-

lho podem ser destacadas da seguinte maneira:

e Proposicao de uma abordagem inovadora para a otimizacao da
expansao e refinamento de mapas em terrenos desconhecidos, com
foco em aprimorar a eficiéncia operacional de VANTSs por meio de inteligéncia
artificial. A implementacao de missoes auténomas baseadas em deep learning
para a deteccao de fronteiras surge como uma alternativa as metodologias
tradicionais, nas quais o tempo necessario para identificar fronteiras esta
diretamente relacionado a quantidade de fronteiras no ambiente. Em cenarios
onde a quantidade de fronteiras é desconhecida, essa caracteristica pode ser
determinante para a eficiéncia computacional. A adocao de deep learning
agrega um carater deterministico a resolu¢ao do problema de exploracao
autonoma baseada em fronteiras, apresentando uma contribui¢ao inédita e

ainda nao explorada na literatura existente;

e Introducao de uma funcao para a selecao otimizada de fronteiras,
orientando o deslocamento do rob6 em direcao a essas regioes estratégicas.
Essa funcao integrara informagoes provenientes da rede neural responsavel
pela deteccao de fronteiras e se diferenciara das abordagens convencionais
ao empregar um planejador de caminhos réapido e eficiente para calcular os
custos de deslocamento entre a posi¢cao atual do robo e os candidatos a melhor

fronteira;

o Avaliacao da eficiéncia computacional da metodologia proposta, com
foco nos tempos necessarios para a deteccao de fronteiras e a execugao das
missoes. Essa andlise permitira evidenciar a robustez e a viabilidade pratica
da abordagem desenvolvida, destacando seus beneficios em cendrios reais de

aplicacgao.
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Todas essas contribuigoes serao destacadas como pontos de extrema im-
portancia na metodologia para a exploragao autonoma de VANTs em ambientes
totalmente desconhecidos. Esses elementos representam avancos significativos,
fundamentais para o sucesso da operagdo auténoma dos VANTs em terrenos desafi-

adores e inexplorados.

Os elementos que compdem a metodologia proposta, bem como a forma

como interagem entre si, podem ser visualizados na Figura 2.

Figura 2 — Metodologia Proposta.

. Criacdo do OctoMap g 5 ; . Gere um caminho livre de colises
. Gere uma grade probabilistica : Ser{we%atgé.a/:%%pcﬂ;?&tselras até a fronteira selecionada;
de ocupagao usando dados de i . Controle o VANT para se mover ao
sensores. longo do caminho planejado;
. Extraia uma representacao de . Atualize continuamente o OctoMap
nuvem de pontos do OctoMap. a medida que o VANT explora a
nova fronteira.
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. Crie imagens 2D de cima para baixo
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exploragao com caixas delimitadoras; . Escolha ‘f cluster de fronteira idea
. Fronteiras pés-processadas; para exploragao.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

1.2 ORGANIZACAO

Este trabalho esta estruturado em sete capitulos. O primeiro capitulo,
de carater introdutorio, apresenta a motivacao do estudo com base na literatura

existente e aborda pesquisas que tipificam o problema a ser explorado. No capitulo 2,
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¢é realizada uma fundamentacao tedrica por meio de uma revisao bibliografica das

literaturas atuais, cujos objetivos se alinham com o propésito deste trabalho.

O capitulo 3 oferece a fundamentagao tedrica das ferramentas utilizadas para
a implementacao da exploracao autonoma em drones. Em seguida, no capitulo 4, é
detalhada a integracao de todas as ferramentas mencionadas no capitulo 3 para

conceber a metodologia proposta neste trabalho.

Os resultados parciais observados até o momento sao apresentados no
capitulo 5, enquanto as conclusoes derivadas desses resultados sao discutidas no

capitulo 6.

1.3 CONTRIBUICOES

Até o presente momento, esta tese de doutorado resultou em um artigo de

revista:

o de Coelho, Fabricio Oliveira, et al. "Autonomous UAV Exploration and
Mapping in Uncharted Terrain through Boundary-Driven Strategy.'|[EEE
Access (2024).

Como contribuigbes indiretas para a concepcao deste trabalho, destacam-se
dois artigos desenvolvidos pelo autor desta tesde de doutorado, cujo foco principal
foi o desenvolvimento de estruturas de redes neurais para aplicagdoes em sinais

bioldgicos.

o Coelho, Fabricio, et al. "sEMG Signals Classification using CNN Features
Extraction as a Reliable Method". Congresso Brasileiro de Automatica-CBA.
Vol. 2. No. 1. (2020).

o Coelho, Fabricio, et al. "A novel sSEMG data augmentation based on WGAN-
GP". Computer methods in biomechanics and biomedical engineering 26.9
(2023).

O primeiro artigo visa apresentar uma nova estrutura de rede neural vol-

tada para a extragao de caracteristicas, com o objetivo de classificar sinais de
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eletromiografia. O segundo artigo, publicado em um periédico, concentrou-se na
criagao de dados sintéticos por meio de redes adversariais generativas (GANs) para
expandir um banco de dados. Esses trabalhos contribuiram significativamente para
a consolidagdo dos conceitos e conhecimentos em deep learning, os quais foram

aplicados de maneira eficaz neste estudo.

Como coautor de trabalhos académicos, destaco trés estudos correlacionados

ao uso de VANTs realizados durante o curso de doutorado.

o Melo, Aurelio G., et al. "Dynamic optimization and heuristics based online

coverage path planning in 3D environment for UAVs". Sensors 21.4 (2021).

o Biundini, Iago Z., et al. "Experimentation and simulation with autonomous
coverage path planning for UAVs'. Journal of Intelligent & Robotic Systems
105.2 (2022).

o Ramos, Gabryel S., et al. "Hybrid methodology based on computational
vision and sensor fusion for assisting autonomous UAV on offshore messenger
cable transfer operation'. Robotica 40.8 (2022).
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A exploragdo de ambientes desconhecidos utilizando VANTSs tem despertado
consideravel interesse nos ultimos anos na comunidade académica [25]. Desta forma,
esta se¢ao revisa de forma abrangente as metodologias e técnicas de ponta empre-
gadas nesse dominio. E importante ressaltar que, conforme definido na introducao
deste trabalho, a resolucao do problema de exploragao envolve a subdivisao em
cinco tarefas que o robd deve desempenhar, que serao detalhadas ainda nessa
secao. A revisdo bibliografica deste trabalho priorizou a apresentacao de estudos
que abordam a solu¢ao completa ou a maior parte dos problemas relacionados a
exploragao autonoma. No entanto, serda dedicada uma atencao especial a tarefa
de deteccao de fronteiras, uma vez que a metodologia proposta neste trabalho

apresenta o maior teor de inovagao na obtencao das fronteiras para esta tarefa.

Exploragao autonoma é um tema central na pesquisa robética, com uma
vasta gama de abordagens documentadas na literatura. Muitos desses estudos
priorizam decisdes que se baseiam exclusivamente na situacao imediata do robd,
ou adotam uma estratégia que seleciona a fronteira mais préxima (conhecida
como abordagem "ambiciosa"). No entanto, tais abordagens tendem a desconsiderar
informagoes globais do ambiente, limitando a eficiéncia da exploragao. Em contraste,
uma estratégia mais informada, que leve em conta o contexto geral do ambiente,

pode resultar em uma exploragdo mais eficiente [26].

Outro desafio enfrentado na exploracao autonoma é a complexidade dos
algoritmos de busca por fronteiras, que muitas vezes sao computacionalmente
intensivos e dependem do nimero de fronteiras presentes no ambiente. Essa
complexidade pode impactar a capacidade do sistema em fornecer respostas rapidas

e em tempo habil durante a exploracao [27].

Essas consideracoes destacam a importancia de uma abordagem cuidadosa
na concepc¢ao de algoritmos para exploragao auténoma, visando tanto a eficiéncia
computacional quanto a capacidade de tomar decisdes informadas com base no

contexto global do ambiente.

O tema da presente pesquisa é relevante nao apenas para o VANT, o qual

foi utilizado neste trabalho, mas também para robos maéveis, como demonstrado
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em um dos estudos pioneiros na busca por fronteiras [21]. Embora a metodologia
desse estudo seja originalmente direcionada a robos moveis, ela também pode ser
aplicada em contextos envolvendo VANTSs [28]. Essa metodologia, simples em
sua concepgao, consiste em buscar regioes desconhecidas em um mapa de grade
de ocupagao (do inglés, occupancy grid) que toquem &reas conhecidas, definindo,
assim, as fronteiras. No entanto, é importante destacar que essa abordagem é
computacionalmente intensiva, o que pode aumentar significativamente os desafios,
especialmente em ambientes tridimensionais. Apesar disso, essa metodologia ainda
é amplamente reconhecida como a abordagem classica para a obtenc¢ao de fronteiras.
Na publicagao referenciada, a tomada de decisdo para a escolha da melhor fronteira
para navegagao é baseada na fronteira mais préxima do robd (abordagem ambiciosa).
Essa estratégia simplifica o processo de decisao, entretanto fronteiras mais distantes

com potencial de ganho de informacao maiores serao ignoradas.

A metodologia de exploracao auténoma de ambientes, denominada FUEL
(do inglés, Fast UAV ExpLoration), introduziu uma nova abordagem para detecgao
de fronteiras, denominada Frontier Information Structure (FIS) [26]. Os autores
propuseram uma estrutura que inclui informagoes especificas sobre os wvoxels carac-
terizados como fronteiras, os clusters que representam esses vozels e suas posicoes
médias. Além disso, é contabilizado um valor de custo que corresponde ao custo de
todas as conexoes de fronteiras que formam os clusters. Em cada atualizacao do
mapa, o algoritmo proposto detecta as fronteiras que deixaram de existir e os novos
vozels que se tornam candidatos a fronteiras. Essa interagao remete a abordagem
classica de busca por fronteiras, cuja complexidade aumenta com a quantidade
de fronteiras processadas. Para contornar essa situagdo, os autores propuseram
uma abordagem incremental, que basicamente analisa as novas fronteiras de acordo
com a porcao da area observada. Essa melhoria é interessante, pois acelera o
processo, eliminando a necessidade de verificar a inclusao e remocao de fronteiras
que nao foram observadas na atualizacao. No entanto, essa abordagem nao elimina

a dependéncia do niimero de fronteiras observadas.

A metodologia empregada pela FUEL para orientar o rob6 na escolha de
qual fronteira ou cluster seguir é baseada em um processo de amostragem uniforme

em torno de um cilindro que envolve o cluster, conforme pode ser detectado
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pelo sensor laser presente no robo. Cada cluster é avaliado através da soma das
amostras que ocupam uma regiao livre de obstaculos. Essas pontuacoes sao entao
ordenadas de forma decrescente, permitindo que o algoritmo estabeleca um plano
global dos clusters a serem explorados. Essa abordagem proporciona uma maneira
sistematica e eficiente de decidir os proximos passos do robd durante a exploracao
autonoma. Uma limitacao significativa do sistema de ranqueamento de clusters
reside na auséncia de ponderacao pelo tamanho das fronteiras geradoras. Como
os pardmetros geométricos dos cilindros sao fixos, o método atribui pontuacgoes
idénticas a fronteiras de dimensoes radicalmente distintas - um claro falseamento
da representatividade espacial. Essa isonomia artificial desconsidera a relevancia
fisica e compromete a discriminacao espacial. Em ambientes dimensionalmente
heterogéneos, essa abordagem gera distor¢oes duplas: zonas operacionais relevantes
sao subestimadas, enquanto elementos menores sdo indevidamente destacados,

invalidando a representagao espacial fidedigna [26].

A metodologia FUEL revelou resultados promissores, tendo uma segunda ver-
sao denominada FAEP (do inglés, Fast Autonomous Ezxploration Planner) [27]. Os
autores identificaram o fendmeno do stop-and-go caracterizando o comportamento
do drone, que frequentemente pausa para ajustes de rota durante a exploracao. Isso
ocorre devido a ocorréncia frequente de novas fronteiras durante a missao de explo-
racao, que podem ser mais vantajosas do que as ja existentes. Consequentemente,
o algoritmo de planejamento global precisa ser constantemente adaptado. Como
solugao, os autores desenvolveram um novo esquema de pontuacao das fronteiras,
visando gerar uma sequéncia de exploragao mais eficiente que a anterior. Além
disso, uma abordagem de dois estagios para a geracao dessa sequéncia auxiliou
na elaboracao e correcao da rota, evitando o comportamento de stop-and-go do

rob6. No entanto, a deteccao de fronteiras permaneceu inalterada em relagao a
metodologia FUEL [27].

Em [29], os autores buscaram reduzir a complexidade do mapeamento e
otimizar o processo de exploracao por meio da criagao de um mapa topoldgico
inspirado na estrutura das colmeias de abelhas. Nesse modelo, a expansao do
mapa segue regras semelhantes as utilizadas por esses insetos na construcao de

seus ninhos. A metodologia foi aplicada em ambientes simulados indoors, com
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o principal objetivo de viabilizar a exploracao de areas afetadas por desastres.
Para aumentar a eficiéncia da exploracao, os autores empregaram multiplos drones
operando de forma distribuida, permitindo que a cobertura do ambiente ocorresse
de maneira descentralizada e cooperativa. Além da exploragao em si, a metodologia
também incorporou a detecgao de focos de incéndio, utilizando sensores simulados
de temperatura. Dessa forma, ao término da missao, o mapa expandido nao apenas
delimitava as areas exploradas, mas também indicava a localizagao dos focos de

calor identificados durante a navegacao.

O trabalho desenvolvido em [28], obteve bons resultados na exploragao
utilizando uma abordagem que combina a metodologia classica de deteccao de
fronteiras com o potencial das estruturas de mapeamento em OctoMap. Assim
como na metodologia FUEL, uma abordagem incremental foi adotada na detecgao
de fronteiras. Basicamente, as fronteiras analisadas eram provenientes de um sub-
mapa formado pelos grids que tiveram seu status modificado na ultima atualizagao
do mapa. Essa técnica permitiu um aumento da eficiéncia na deteccao de fronteiras.
No entanto, para os casos em que a quantidade de fronteiras detectadas aumentou,
houve um aumento no custo computacional, o que caracteriza a incerteza quanto
ao tempo necessario para detectar as fronteiras. As fronteiras detectadas foram
agrupadas em clusters por meio do algoritmo Mean-shift [30]. Para a tomada
de decisao, os autores apresentaram uma equagao que estima a quantidade de
informacao a ser obtida caso o robo escolha um determinado cluster. Essa quanti-
dade de informacao é determinada pela soma dos grids livres ao redor do cluster,
ponderada pela distancia entre o cluster e a posicao atual do rob6. O cluster com a
maior pontuagao é escolhido como proximo objetivo. A quantidade de grids livres
considerados ¢ fixa e também nao tem correlagdo com o tamanho da fronteira, desta
maneira, problemas de subestimacao de regioes relevantes poderao ocorrer. Por
fim, um algoritmo baseado no planejador de caminhos RRT [31] gera um conjunto
de pontos que conduzem o robo até a posicao objetivo, garantindo a auséncia de

colisoes.

Uma outra abordagem para explorar um ambiente desconhecido é por meio
do uso da técnica denominada Nezt-Best-View (NBV), que busca determinar qual

serda o melhor préoximo local para o drone se deslocar, potencialmente resultando
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no maior ganho de abertura do mapa. Essa metodologia teve sua origem na
geragao de perspectivas 6timas para visualizagdo completa de objetos [32], mas
sua ideia e metodologia podem ser adaptadas para resolver desafios relacionados a
exploracao autéonoma de drones. Em um estudo conduzido por [33], foi proposta
uma abordagem baseada no conceito de NBV, porém sem o uso de fronteiras.
Nessa metodologia, uma arvore aleatéria (i.e., RRT) é expandida pelos grids
livres presentes no ambiente mapeado, e um conjunto de nds é amostrado para
criar uma lista de possiveis células candidatas a exploracao. A ordenacao dessas
amostras ¢ determinada por um ganho que é ajustado iterativamente a medida
que o robo se desloca em direcdo a amostra que obteve a maior pontuacao. A
informacao ¢é derivada da quantidade de grids nao mapeados que se encontram
dentro do campo de visao do sensor quando aquela visao sera realizada. Embora
essa metodologia tenha demonstrado bons resultados na exploragao do mapa,
o custo computacional associado a necessidade repetitiva de replanejamento de

caminhos ¢ consideravelmente elevado [28].

A metodologia NBV nao garante a exploragao completa de todos os ambi-
entes e pode resultar na convergéncia da exploragao para minimos locais [34]. Esse
problema nao é observado nas estratégias que se baseiam na exploracao de fronteiras.
Alguns trabalhos recentes optaram por combinar os dois métodos fundamentais,
como pode ser visto em [34]. Os autores observaram que as fronteiras sdo bons
indicadores de para onde o rob6 deve se dirigir para explorar eficientemente o
ambiente, ao passo que a abordagem baseada em amostragem (i.e., NBV) elimina a
necessidade de pos-processamento de clusterizagdo apds a obtencao das fronteiras,
reduzindo assim a complexidade computacional da exploraciao. Adicionalmente,
os autores introduziram uma otimizacao angular que determina a melhor visao
em relagdo aos 360 graus possiveis ao redor do candidato. Esta abordagem foi
diretamente comparada ao NBV original proposto por [33], apresentando resultados

superiores.

Em [35], os autores introduziram uma metodologia de exploragao auténoma
para robos méveis, na qual técnicas anteriormente aplicadas na exploragao auténoma
de drones foram adaptadas para esse contexto. Essa abordagem versatil transcende

as limitagoes de uma unica tecnologia, permitindo que as inovagoes na exploragao
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autonoma sejam aplicadas em diferentes cenarios. A estratégia de exploracao
desenvolvida baseia-se em uma topologia hierdarquica do mapa baseado em fronteiras,
o que possibilita o planejamento de caminhos que direcionam o robo durante a
exploragao. O algoritmo proposto opera por meio de microexploracoes, visando
visitar todas as regices identificadas na primeira iteracao do algoritmo. A medida
que novas regioes sao mapeadas e informagoes adicionais sdo extraidas do ambiente,
essas areas sao apresentadas ao algoritmo de exploracao somente apds a conclusao
da microexploracao. Posteriormente, as novas regides de exploragao sao definidas, e
o planejador global fornece um novo caminho para a exploragdo. Durante o processo
de exploragao, um planejador de caminhos local é empregado para aprimorar o
caminho global, aumentando a estabilidade e eficiéncia da metodologia. Esse
refinamento é orientado pelas vistas (i.e., NBV) das regioes a serem exploradas.
Para determinar a ordem de visita de cada regiao planejada, o planejador global
utiliza uma metodologia conhecida como Priority Constrained Asymmetric Traveling
Salesman Problem (PCATSP). A caracteristica de microexploragoes mantém a
dimensionalidade do problema baixa, viabilizando a solu¢ao do algoritmo PCATSP
dentro de um tempo razoavel. O trabalho foi comparado as metodologias FAEP
e FUEL, e atingiu a exploragao volumétrica maxima do ambiente em um menor

tempo.

Em [36], foi proposta uma nova abordagem para a detec¢ao de fronteiras,
utilizando um método amostral baseado no algoritmo RRT. A exploracao emprega
uma heuristica inspirada nos movimentos de ondas, onde a detecgao de fronteiras
ocorre pela andlise da presenga de um né amostrado em uma regiao que pode
ser caracterizada como fronteirica. Essa estratégia, aplicada em ambientes 2D,
visa localizar rapidamente as fronteiras no ambiente, contornando assim o desafio
da busca completa no mapa. Os autores adotam a metodologia de clusterizacao
Mean-shift, similar aquela observada em [28] para agrupar as fronteiras, enquanto
a tomada de decisao é conduzida por meio da solugdo do problema FSOTSP ( Fized
Start Open Travelling Salesman Problem) usando o algoritmo genético [37]. Além
do custo total associado a visita de todas as fronteiras, a solucado do FSOTSP
também leva em consideragao a quantidade de informagao que pode ser obtida

nos grids ao redor da fronteira, bem como a distancia euclidiana. No entanto,
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as desvantagens dessa metodologia incluem a auséncia de garantia na obtencao
de todas as fronteiras e o tempo excessivo necessario para explorar a arvore em

cenarios mais amplos.

A metodologia de exploragdo apresentada em [38] focou na construgao
otimizada dos mapas a serem explorados. Um dos desafios comuns na explora-
¢ao é garantir a abertura completa do mapa, pois pequenas areas no ambiente
podem permanecer fechadas devido ao seu baixo peso em relacao a quantidade de
informacao exploravel em outras regioes do mapa, resultando no isolamento dessas
pequenas fronteiras. Os autores propuseram uma estratégia controlada, na qual as
melhores fronteiras selecionadas durante a explora¢ao sdo armazenadas para serem
consideradas em futuras tomadas de decisao. Eles alcangcaram uma taxa de volume
explorado superiores a outras metodologias de exploragao autonoma. No entanto,
para alcancar esses resultados, o tempo de exploragao e a distancia percorrida
foram superiores em comparagdo com outras abordagens de exploragdo auténoma.
O processo de deteccao de fronteiras adotou a metodologia proposta por [28],
reconhecida por sua eficiéncia computacional. Contudo, essa abordagem apresenta
uma limitacdo inerente: a impossibilidade de prever a quantidade de fronteiras que
emergirao durante a missao exploratéria. Essa indeterminagdo quantitativa implica
em uma complexidade temporal variavel, podendo resultar em uma sobrecarga

computacional e também uma incerteza operacional.

Diante da revisao bibliografica apresentada nesta se¢ao, é possivel observar
a importancia da proposicao de novas metodologias de exploracao auténoma. Um
problema comum observado na literatura é a complexidade computacional na busca
por fronteiras nos mapas. Dessa forma, esta pesquisa busca por alternativas em
relacdo a metodologia seminal [21] que tornard a missdo autdénoma plausivel a
partir de um tempo factivel dada as restrigoes energéticas que os robds possuem.
Portanto, o trabalho de pesquisa proposto nessa tese objetiva o desenvolvimento de
uma metodologia para a extracao de fronteiras que nao tera dependéncia direta da
quantidade de fronteiras utilizando deep learning. O resultado desta inteligéncia
também serd incorporado a tomada de decisao para que o rob6 seja guiado para as

melhores fronteiras elegiveis de serem selecionadas.
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2.1 METODOLOGIA PROPOSTA x VSLAM

E fundamental destacar nesta revisdo bibliografica as diferencas metodo-
légicas entre as técnicas convencionais de Visual Simultaneous Localization and
Mapping (VSLAM) e a abordagem proposta neste trabalho evidenciada em 1.1
para que seja possivel entender como esta imporante e consolidada técnica pode
ser agregada ao que serd proposto por esta tese. Como demonstrado por [39], é
possivel estimar a posicao cartesiana 3D utilizando exclusivamente uma camera
monocular, onde o sistema emprega Filtros de Kalman Estendidos (EKF, do inglés
Ezxtended Kalman Filter) para correlacionar observagoes visuais sequenciais com
a estimativa de pose e construcao do mapa. Contudo, as técnicas classicas de
VSLAM concentram-se primordialmente na dualidade localizacao-mapeamento,
sem incorporar mecanismos intrinsecos de tomada de decisao ou interpretacao
semantica do ambiente. Em particular, a metodologia original nao contempla
a identificacdo de fronteiras ou regides navegaveis, limitando-se a reconstrucao

geométrica passiva do espago.

Os primeiros sistemas de VSLAM representaram um marco significativo
na robética e visao computacional, demonstrando a viabilidade do mapeamento
simultaneo e localizacdo utilizando apenas uma camera monocular. Contudo,
essas implementagoes pioneiras apresentaram dois desafios fundamentais: (i) a
acumulagao progressiva de erros de localizacao (drift), que comprometia a precisao
geométrica do mapa reconstruido, e (ii) a inerente ambiguidade escalar, decorrente
da impossibilidade de determinar métricas absolutas a partir de fluxo éptico
monocular. Essas limitagoes tornavam-se particularmente criticas em trajetérias
extensas ou quando a magnitude do deslocamento da camera era incerta. Em
resposta a esses desafios, surgiram abordagens inovadoras que preservaram a
premissa da caAmera monocular como sensor principal, porém incorporando técnicas

avancadas de otimizacao e restricoes geométricas para mitigar esses efeitos.

Os métodos proeminentes de SLAM baseados em features, em particular a
familia ORB-SLAM (Oriented FAST and Rotated BRIEF SLAM) [40] - incluindo
suas versoes ORB-SLAM2 [41] e ORB-SLAMS3 [42] -, fundamentam-se na deteccao
eficiente de pontos-chave invariantes a rotacao e escala em frames consecutivos.

Esses descritores ORB combinam o detector Oriented FAST com o descritor
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Rotated BRIEF, garantindo extragao e correspondéncia rapidas mesmo em sistemas

computacionalmente limitados.

Enquanto a versao original [40] utilizava cAmeras monoculares, o ORB-
SLAM?2 expandiu significativamente suas capacidades ao adicionar suporte a came-
ras estéreo e RGB-D, resolvendo assim o problema da ambiguidade escalar inerente
a sistemas monoculares. O ORB-SLAM3, por sua vez, deu um passo adiante ao
integrar dados inerciais de IMUs (Inertial Measurement Units), mitigando drifts
durante movimentos bruscos e permitindo inicializagao imediata do mapa. Esses
avangos nao apenas ampliaram a aplicabilidade a cenarios complexos, como am-
bientes dindmicos ou com condigoes luminosas variaveis, mas também elevaram

significativamente a precisdo da localizacao.

Em contraste, as técnicas propostas neste trabalho estendem as capacida-
des tradicionais do VSLAM, integrando mapeamento auténomo com tomada de
decisdo em tempo real. Enquanto sistemas convencionais de VSLAM limitam-se
a reconstrucao geométrica e estimativa de pose, nossa metodologia avanca esse

paradigma ao incorporar dois componentes fundamentais.

Primeiramente, introduzimos um moédulo de detecgao de fronteiras navega-
veis, capaz de discriminar regides acessiveis de obstaculos intransponiveis com base
na analise geométrica e semantica do ambiente. Essa capacidade é essencial para
aplicagoes em ambientes nao estruturados, onde a delimitacao de espagos seguros

nao pode ser pré-definida.

Em segundo lugar, propomos uma estrutura hierarquica de decisdo que
interpreta dinamicamente o mapa gerado pelo VSLAM, transformando dados brutos
em comandos de navegagao. Esse sistema nao apenas reconstrui o ambiente, mas
também planeja trajetorias otimizadas considerando restrigoes fisicas e objetivos

operacionais.

Essa abordagem é particularmente relevante para cenarios que demandam
autonomia completa, como inspecoes de plantas industriais ou missoes de busca em
ambientes catastréficos. Diferentemente das solugoes passivas de VSLAM, nosso
framework fecha o ciclo percepcao, decisao e ac¢ao, permitindo que o robd nao
apenas compreenda o ambiente, mas também interaja com ele de forma inteligente

e proposital. Sendo assim, é facil notar que a metodologia proposta por esta tese



se extende como uma ferramenta as aplicacoes que utilizam VSLAM.
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Esta secao visa introduzir os conceitos tedéricos fundamentais de todos os
algoritmos e metodologias que servirao como base para o trabalho proposto nesta
tese. A interacao entre esses algoritmos sera detalhada na Segao 4, cujo objetivo

principal é apresentar a missao de exploragao autonoma proposta.

3.1 METODOLOGIA PARA DETECCAO DE OBJETOS - YOLO

3.1.1 Introducao a YOLO

Esta secao tem como objetivo apresentar a técnica que sera utilizada para
analisar imagens geradas por uma nuvem de pontos que gera o mapa do ambiente,
visando encontrar e localizar todas as fronteiras presentes no ambiente durante a
exploracao. Dessa forma, essa busca se configura como um problema de deteccao,
uma vez que, além de encontrar (i.e, detectar) o objeto (i.e., fronteira), é neces-
sario identificar a regidao exata onde a fronteira esta localizada na imagem. Essa
localizagdo proporcionard ao rob6 as informagoes necessarias para que as missoes

de exploracdo do ambiente sejam executadas.

Esse tipo de problema acrescenta complexidade a implementacao, pois as
metodologias comuns de classificacdo, que empregam redes neurais convolucionais
(do inglés, Convolutional Neural Networks - CNNs) para detectar a presenca do
objeto na imagem, nao sdo suficientes para superar esse desafio, devido a quantidade
variavel de objetos que podem estar presentes em uma imagem. Um aspecto crucial
nas tarefas de detecgao de objetos é a sua generalizacao, ja que as caracteristicas
que os definem podem ser extremamente diversas, como cores, tamanhos e formatos,

sendo esses fatores determinantes para alcancar uma detecgdo precisa de objetos.

Para compreender a motivacao por tras da existéncia da rede neural You
Only Look Once (YOLO), é essencial apresentar as metodologias de detecgao de
objetos anteriores a 2015, ano de criagao da YOLO. Isso proporcionard uma visao
mais completa do contexto e da evolugao das técnicas utilizadas na deteccao de
objetos, fundamentando a escolha da YOLO como uma abordagem inovadora e

mais eficiente.
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Em 2010, [43] apresentou um trabalho de grande relevincia nas tarefas
de classificacdo e deteccao de objetos. A metodologia, chamada de Deformable
Parts Models (DPM), utiliza uma abordagem baseada em janelas deslizantes
(sliding window) sobre imagens. Essa janela é deslocada ao longo da imagem
em espacamentos uniformes. O DPM segmenta os modelos a serem detectados
em partes e, por meio de técnicas que envolvem uma variante de Support Vector

Machine (SVM), realiza a predigdo da presenga ou auséncia do objeto na imagem.

A avaliacao é determinada pela pontuacao atribuida a combinacao entre o
modelo raiz (objeto inteiro) e o modelo em partes com uma resolugdo maior que o
primeiro. Esses modelos sdo caracterizados por filtros do tipo HOG ( Histograms of
Oriented Gradient [44]). A aplicacdo do aspecto deformével nas partes proporciona
uma capacidade de generalizagdo no reconhecimento dos objetos. Entretanto,
o custo computacional da metodologia, devido a quantidade de classificadores
SVM em cada parte segmentada, a aplicacao do filtro de HOG e a necessidade
de um banco de dados extenso e detalhado para treinamento, sdo fatores que
levaram os pesquisadores a continuarem explorando novas aplicagoes na deteccao
de objetos. Esta ineficiéncia inerente ao método impacta diretamente na aplicagao
desta metodologia em tempo real, desta forma, melhorias no DPM puderam aplicar
essa metodologia em taxas de 30 Hz e 100 Hz estes resultados foram publicados

no trabalho apresentado em [45].

Devido ao enorme sucesso das redes neurais convolucionais [46] na extracao
de caracteristicas de imagens, diversos trabalhos em detec¢ao de objetos tém surgido
com base nesse tipo de arquitetura. A principal vantagem de utilizar a CNN ¢ a
dispensa de atividades de pré-processamento das imagens, como a implementagao
de filtros, uma vez que durante a fase de treinamento os filtros convolucionais sao

capazes de desempenhar este papel.

No entanto, empregar uma rede CNN para a tarefa de deteccao de objetos
¢é desafiador, pois a quantidade de objetos a ser analisado varia consideravelmente
em relacao a saida de um modelo de CNN treinado. Além disso, substituir os
classificadores SVM da metodologia DPM também nao é vantajoso, ja que a
quantidade de janelas a serem classificadas é grande, resultando em um elevado

custo computacional para realizar tal tarefa.
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Em 2013, o trabalho pioneiro de Girshick et al., denominado Region-based
CNN (R-CNN) [47], introduziu o uso eficiente de redes neurais convolucionais
(CNNs) para deteccao de objetos. A abordagem baseava-se na andlise de um
ndimero finito de regioes de interesse (cerca de 2 mil por imagem), extraidas pelo
algoritmo de busca seletiva proposto em [48]. Cada regiao era processada por
uma CNN para extragao de caracteristicas, seguidas por classificacao via SVM. O
SVM nao apenas determinava a presenca do objeto na caixa delimitadora, mas
também ajustava suas coordenadas por meio de quatro parametros de regressao.
No entanto, apesar da inovagao, o método apresentava limitacoes criticas, como
alto custo computacional e tempo excessivo de treinamento, devido a necessidade

de processar cada regiao individualmente.

Dada a boa qualidade na acuracia da metodologia R-CNN, foram propostos
algoritmos com o objetivo de reduzir o tempo necessario para classificacao e
treinamento, tais como o Fast R-CNN [49] e o Faster R-CNN [50]. O primeiro
método eliminou a necessidade de usar uma CNN independente para cada uma
das regioes de interesse. Agora, a imagem inteira é passada para a CNN, e a
partir do mapa de caracteristicas obtido, ¢ aplicada uma camada de pooling nas
regioes de interesse. A saida dessa camada é transformada em um vetor, onde é
possivel realizar a predicao da classe e os parametros da caixa delimitadora a serem
atualizados. A grande vantagem dessa metodologia é que nao é necessario realizar
a classificacdo em 2000 regices de interesse, sendo feita apenas uma vez. Conforme
demonstrado pelos autores, a metodologia apresentada ainda possui ineficiéncia

computacional devido a consideracao de regioes de interesse ao longo do processo.

Como melhoria, a metodologia Faster R-CNN propo6s a substituicao do
algoritmo de busca seletiva das regides de interesse por uma camada denominada
region proposal network (RPN) para predizer essas regioes. Os resultados alcangados
no trabalho foram satisfatérios, uma vez que o tempo para a detecgdo de um objeto
na imagem diminuiu drasticamente em comparacao com o Fast R-CNN e o R-CNN.

No entanto, essa técnica nao se saiu bem ao executar tarefas em tempo real [51].

Diante das dificuldades enfrentadas na execucao de tarefas de detecgao de
objetos em tempo real, pesquisas subsequentes observaram que a abordagem com

regioes de interesse aumentava a complexidade computacional. Assim, em 2015,
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foi apresentada uma metodologia denominada YOLO ( You Only Look Once), cuja
traducao para o portugués é "vocé olha somente uma vez'. Esse nome revela como
a analise da imagem se desencadeara, uma vez que a deteccao de objetos serd
tratada como um problema de regressao, ou seja, uma passagem pela arquitetura
retornara a probabilidade do objeto encontrado e a caixa delimitadora ao redor do
mesmo. Essa caracteristica proporcionou um consideravel avango na eficiéncia do
tempo para identificacao e localizacao de objetos. Até o momento da publicagao
do YOLO, todos os métodos envolviam a inferéncia em dois estagios: a definigao
da caixa delimitadora e a classificagdo do objeto. Agora, com o advento dessa

metodologia YOLO, ambos os estagios sao realizados simultaneamente.

De acordo com os autores, essa nova abordagem de analisar imagens resultou

em trés grandes beneficios diretos:

e Deteccao extremamente rapida: A YOLO se destaca pela sua velocidade,
comparada ao estado da arte da época, devido ao seu enfoque como um

problema de regressao;

o Andlise da imagem inteira durante as predi¢oes: Diferentemente das meto-
dologias anteriormente mencionadas, a YOLO treina a imagem como um
todo, nao apenas as regioes de interesse. Essa abordagem possibilita obter

resultados mais robustos a partir de um banco de dados mais genérico;

o Generalizagdo na aprendizagem de objetos: Gragas a sua arquitetura, a
YOLO consegue aprender de maneira generalizada o que constitui um objeto,

tornando-a menos suscetivel a variagoes nas caracteristicas do objeto.

Os métodos de detecgdo de objetos em dois estagios, como o R-CNN, Fast
R-CNN e Faster R-CNN, sao amplamente reconhecidos por sua alta acuracia.
Contudo, a complexidade inerente a necessidade de processar miltiplas regioes de
interesse resulta em uma demanda computacional elevada, tornando esses métodos
menos viaveis para aplicagoes em tempo real. Em contraste, a metodologia YOLO
resulta em uma detecgao extremamente rapida e eficiente, ao custo de uma leve

perda de acuracia comparada aos métodos de dois estagios.
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3.1.2 Modelagem YOLO

O processo de detecgao de objetos no YOLO inicia-se com a divisao da
imagem em uma grade (grid) regular de dimensées S x S. Na implementagao
seminal [51], os autores propuseram S = 7, conforme ilustrado na Figura 3. Cada
célula da grade ¢é responsavel pela predicao de B conjuntos de parametros. Na
primeira versao do algoritmo, utilizou-se B = 2 conjuntos de parametros por célula,

permitindo a detecc¢ao de multiplos objetos centralizados na mesma regiao.

Figura 3 — Divisdo em Grid de Uma Imagem.

Sind

Fonte: Retirado de [51].

O conjunto de pardmetros pode ser representado por um vetor p = (x,y, w, h, c) €

R®, onde:

e (z,y) denotam as coordenadas normalizadas do centro da caixa delimitadora

em relagdo a célula da grade;

e (w,h) representam a largura e altura da caixa, normalizadas pela dimensao

da imagem;

» ¢ corresponde a confianca da deteccao, definida como:
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¢ = Pr(Objeto) x IoUtHh (3.1)

pred

sendo que Pr(Objeto) € {0, 1} indica a presenca (1) ou auséncia (0) do objeto,
e IoU;rr‘;gh representa a intersegao sobre unido (Intersection over Union) entre a
predigao e a regiao verdadeira (ground truth). Durante o treinamento, os pesos
do modelo sao ajustados para maximizar essa medida de confianca, melhorando
progressivamente a similaridade entre as predi¢oes e os objetos reais. Embora cada
célula produza B = 2 predic¢oes, apenas aquela com maior valor de confianga é

considerada na saida final do modelo.

Além dos cinco pardmetros fundamentais (z,y,w,h,c), a YOLO prevé
probabilidades condicionais P(Class;|Object) para cada uma das N = 20 classes
do PASCAL VOC 2012 [52]. Estas probabilidades formam um vetor P € RY
normalizado por softmax, onde cada componente P(Class;|Object) representa a
probabilidade da caixa conter um objeto da i-ésima classe, dado que um objeto

esta presente.

As predigoes para deteccao de objetos sao organizadas em um tensor tridi-
mensional para cada divisao da imagem. No caso especifico da arquitetura YOLO

original, o tensor de saida possui dimensoes 7 X 7 x 30, onde:

o As duas primeiras dimensoes (7 x 7) correspondem as células da grade espacial;
A terceira dimensao (30) resulta da concatenagao de:

— B = 2 conjuntos de pardmetros de bounding bozes (5 pardmetros cada:

x,y,w, h,c), totalizando 10 valores;

— 20 probabilidades condicionais P(Class;|Object) para as classes do
PASCAL VOC 2012.

A estrutura completa deste tensor de saida é ilustrada na Figura 4, que

detalha a organizacao espacial e a composicao das camadas de caracteristicas.
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Figura 4 — Estrutura de Saida com B =2 e N Classes.
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3.1.3 Arquitetura de Rede YOLO

A arquitetura da rede neural empregada no YOLO é baseada no modelo
GoogLeNet [53], originalmente desenvolvido para o desafio ImageNet Large-Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de 2014. A estrutura da rede compreende

trés componentes principais:

« Camadas convolucionais: Extraem e compoem mapas de caracteristicas
hierarquicos a partir da imagem de entrada, capturando padroes espaciais

em diferentes escalas;

« Camadas de max-pooling: Reduzem dimensionalidade espacial, preser-
vando as caracteristicas mais ativas em cada regiao (max(z; ;)), conferindo

invariancia a pequenas translacoes e variacoes na entrada;

o Camadas fully connected: Combinam linearmente todas as caracteristicas
aprendidas (via produto matricial Wx + b) utilizando os pesos W otimizados

durante o treinamento, sintetizando a informacao para a tarefa de detecgao.

Esta arquitetura hibrida permite que as operagdes iniciais (convolugoes e
poolings) extraiam caracteristicas visualmente significativas, enquanto as camadas
densas (fully connected) aprendem combinagoes nao-lineares desses padroes para a

classificacao e localizacao precisa de objetos.
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A arquitetura da YOLO versdo 1, inspirada no GoogLeNet [53], é composta
por uma sequéncia de 24 camadas convolucionais intercaladas por 3 operagoes de
max-pooling, seguidas por uma camada fully connected final. Esta configuragao foi
cuidadosamente projetada para produzir o tensor de saida 7 x 7 x 30. Além da
arquitetura completa, a Figura 5 apresenta a dimensao dos filtros e a progressao

dimensional da rede implementada.

Figura 5 — Estrutura da Rede Neural da YOLO.
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Fonte: Retirado de [54].

Além dos componentes ja discutidos, observa-se que determinadas camadas
convolucionais empregam strides superiores a 1. Formalmente, o stride s € Z*
define o deslocamento espacial do kernel durante a operagao de convolugao, conforme

a expressao:

(f*g)[i, 7] Z men gli — sm,j — sn] (3.2)

=0 N=—00

onde f representa o mapa de caracteristicas de entrada e g o kernel convo-

lucional. Esta configuracao possui implicagdes fundamentais:

« Eficiéncia computacional: Valores maiores de s reduzem quadraticamente
as operacoes necessarias, diminuindo o custo computacional. Para um stride

s, a reducao é proporcional a s? na dimensao espacial;
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e Reducao dimensional: Para uma entrada de dimensoes H;,, X W;,, o stride

s > 1 reduz as dimensoes de saida conforme:

H,, = {Hm+25ph*khJ +1
Wous = | Wont2pacbe | 41

onde:

— kp, X ky: dimensoes do kernel (vertical x horizontal);

— Pn X py: dimensoes do padding (vertical x horizontal) que adiciona zeros
nas bordas da entrada para controlar o tamanho da saida. A informagao
do padding é suprimida na Figura 5, porém, estes valores existem para

que seja mantida a proporc¢ao espacial entre as camadas.

« Compromisso representacional: Embora strides maiores acelerem o
processamento, eles induzem perda de informacao espacial fina, limitando a

capacidade de detectar caracteristicas locais de dimensdes pequenas;

Este trade-off entre eficiéncia e sensibilidade a detalhes é particularmente
relevante na deteccao de objetos pequenos, onde a preservagao de informacoes

espaciais € crucial.

A arquitetura YOLO opera com imagens de entrada na resolucao fixa de
448 x 448 pixels, que de acordo com autores, ¢ uma escolha que equilibra a captura
de caracteristicas espaciais detalhadas com a viabilidade computacional. Essa
resolucao superior permite a deteccdo de objetos pequenos e preserva informagoes
de alta frequéncia, sendo particularmente adequada para a estrutura de grade
7 x 7 da camada final. Durante o pré-treinamento no conjunto ImageNet [55] com
aproximadamente mil classes, utilizou-se a resolucao reduzida de 224 x 224 pixels
para acelerar a convergéncia inicial e manter compatibilidade com arquiteturas de

classificacao existentes, seguida por um ajuste fino na resolucao completa.

Como evidenciado na Figura 5, a YOLO inovou ao formular a detecgao
como um problema de regressao unificada f : R#48*448x3 _y R7Tx7x30 transformando

radicalmente o paradigma de deteccao de objetos. Essa abordagem end-to-end
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elimina a necessidade de arquiteturas complexas com estagios independentes, per-
mitindo otimizacao conjunta de todos os parametros e aproveitamento superior
do contexto global da imagem, enquanto mantém eficiéncia computacional para

aplicacoes em tempo real [51].

3.1.4 Treinamento da Rede YOLO

A arquitetura YOLO emprega pesos pré-treinados obtidos durante a fase
inicial de treinamento desenvolvida pelos autores, utilizando o banco de dados
ImageNet [55]. Este conjunto de dados compreende 1.000 classes distintas de
objetos, com 1.2 milhao de imagens para treinamento e 50.000 para validagao,
originalmente preparado para o desafio ILSVRC. Nesta etapa preliminar, o objetivo
principal é desenvolver uma estrutura com capacidade discriminativa robusta para
identificagdo de objetos, sem ainda considerar sua localiza¢ao espacial nas imagens.
Esse processo de pré-treinamento em classificacao permite que a rede aprenda
caracteristicas visuais hierarquicas que serao posteriormente adaptadas para a
tarefa especifica de detecgao de objetos durante a fase de ajuste fino (fine-tuning),

garantindo tanto a generalizacao quanto a especializagdo do modelo.

Para esta tarefa de pré-treinamento, adotou-se uma arquitetura derivada
daquela apresentada na Figura 5, porém com duas modifica¢coes fundamentais:
remogao das ultimas 4 camadas convolucionais (reduzindo de 24 para 20 camadas)
e eliminacao das camadas fully connected, mantendo apenas as operagdes convo-
lucionais e de pooling. Adicionalmente, a resolucao de entrada foi reduzida para
224 x 224 pixels durante esta fase, visando reduzir o custo computacional, manter
compatibilidade com as dimensoes padrao do ImageNet e permitir uma inicializagao
mais eficiente dos pesos. Esta configuracao simplificada é otimizada para a tarefa
de classificagao de imagens, enquanto a arquitetura completa com resolucao de

448 x 448 pixels sera utilizada posteriormente para a deteccao de objetos.

Na modificacdo arquitetural proposta, a remocao das camadas finais da
rede original é acompanhada pela insercao de uma camada de average-pooling
global seguida de uma camada fully connected com dimensionalidade N., onde N,
corresponde ao nimero de classes no conjunto de dados. Esta abordagem difere

fundamentalmente da operacao de max-pooling tradicionalmente empregada, pois
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enquanto o max-pooling (M) preserva apenas os ativadores mais proeminentes
através da operacao M(X) = max;;(X; ;) para cada regido X da feature map,
o average-pooling (A) realiza uma transformacao suavizante calculando A(X) =

1 .
X7 2ij Xij» © que proporcionas

o Maior robustez a variagoes espaciais nos padroes de ativacao;
o Incorporacao de informacoes de toda a regido receptiva;

e Redugao de overfitting pela integracao de informagoes distribuidas.

Esta configuragao é particularmente adequada para tarefas de classifica-
¢ao, onde a preservacao de informagoes contextuais globais é prioritaria sobre a

localizacao espacial precisa de caracteristicas.

A arquitetura emprega fungoes de ativacao especificas para cada estagio:
nas camadas intermediarias, utiliza-se a funcao LeakyReL U com coeficiente o = 0.1,
definida por LeakyReLU(z) = max(x,az), que preserva um fluxo de gradiente
suave (a = 0.1) para entradas negativas, evitando o problema de neur6nios inativos
tipico da ReLU convencional. Na camada final, adota-se uma fungao linear ¢(x) = =,
cuja salda nao limitada é essencial para a tarefa de regressao, permitindo que a
rede gere coordenadas arbitrarias para as bounding boxes e valores de probabilidade
nao restritos. KEsta combinagao estratégica de func¢oes de ativagao equilibra a
aprendizagem de caracteristicas nas camadas ocultas com a flexibilidade necessaria

na saida da rede.

Essa estratégia de pré-treinamento, originalmente proposta em [56], emprega
uma abordagem de aprendizado por transferéncia em duas fases distintas. As
camadas convolucionais inferiores sdo inicializadas com pesos pré-treinados em um
conjunto de dados genérico (como o ImageNet), capturando caracteristicas visuais
bésicas. Para as quatro camadas convolucionais superiores adicionadas - que devem
aprender caracteristicas especificas das novas classes - os pesos sao inicializados de

maneira aleatoria.

A segunda fase consiste no treinamento da rede neural com o banco de

dados especifico contendo os objetos a serem identificados. Redmon, autor da
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YOLO, optaram por utilizar a fungdo de soma do erro quadratico (SSE, do inglés
sum of squared errors), conforme a Equacdo 3.4, como métrica para quantificar a

discrepancia entre as predicoes da rede e os valores esperados.

SSE =3 (i — ) (3.4)

i=1

Na formulacgao apresentada, n representa a quantidade total de predi¢oes
realizadas durante o treinamento para cada amostra ¢, sendo y; o valor predito
pela rede e §; o valor esperado correspondente. A escolha desta funcao de perda se
justifica por sua propriedade de diferenciabilidade em todo o dominio, o que permite
a aplicagao eficaz de métodos de otimizacao baseados em gradiente descendente
para ajuste dos pesos da rede. Além disso, a natureza quadratica da SSE confere
maior sensibilidade a erros de predi¢ao mais significativos, direcionando o processo

de aprendizagem a priorizar a correcao dessas discrepancias.

Como estabelecido anteriormente, a arquitetura YOLO produz como saida
dois conjuntos de predigoes (totalizando 10 pardmetros: z,y,w,h,c para cada
bounding box) além das probabilidades de classe. Entretanto, durante o treinamento,
os autores identificaram uma instabilidade decorrente do desbalanceamento natural
entre células contendo objetos e células vazias (background). Essa disparidade, onde
a razao entre células sem objetos e com objetos é significativamente maior que 1, faz
com que as predi¢des de confianca zero dominem o calculo do gradiente, distorcendo

as atualizagoes dos parametros e prejudicando a convergéncia do modelo.

Para resolver este problema, os autores implementaram uma ponderagao
diferenciada na funcao de perda, introduzindo constantes especificas: Acoorqa para
os erros de localizacao e Anoob; para células sem objetos. Essa abordagem reduz
a influéncia desproporcional das predi¢des negativas enquanto mantém o foco na
precisao das coordenadas dos objetos, estabilizando significativamente o processo
de treinamento. A fungdo de perda resultante (SSEyoLo) incorpora esses fatores

de ponderacao de maneira sistematica, como sera detalhado na Equacao 3.5.
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Neste contexto, S x S representa a quantidade total de grids em que a
imagem ¢ dividida, enquanto B indica o niimero de caixas delimitadoras (regioes
de interesse) previstas por grid. As variaveis (z,y) correspondem as coordenadas
do centro da caixa delimitadora, e w e h representam, respectivamente, sua largura
e altura. A varidavel C refere-se a confianca de que uma determinada célula do
grid contém um objeto — definida, neste caso, como a probabilidade de presenca
do objeto multiplicada pela acuracia da caixa delimitadora com relagao a regiao
de intersegao. Por fim, p(c) indica a probabilidade de que a caixa contenha um

bEal)

objeto da classe c. As variaveis preditas sao denotadas pelo simbolo (acento

circunflexo) sobre a varidvel correspondente.

E importante destacar que os valores correspondentes & largura (w) e a
altura (h) das caixas delimitadoras sdo submetidos a operagao de raiz quadrada
antes do calculo do erro quadratico. Essa transformagao tem como objetivo atenuar
o impacto de erros absolutos em regioes de interesse maiores, evitando que pequenos
desvios em caixas grandes sejam penalizados com a mesma severidade que erros de
igual magnitude em caixas menores. Dessa forma, busca-se uma contribui¢cao mais

equilibrada na func¢ao de perda, proporcional a escala da regidao de interesse.

Para capacitar a rede a reconhecer corretamente as regides de interesse,
estabelece-se que apenas uma caixa delimitadora sera responsavel por representar
a predicao em cada célula do grid. A escolha da caixa é baseada na que apresenta

o maior valor de Intersection over Union entre as B caixas preditas naquela célula.
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A regiao j da célula i selecionada como responsavel pela predicao é indicada pela
obj
iJ
demais caixas delimitadoras, que nao sao responsaveis por detectar objetos — seja

funcao indicadora I cujo comportamento estd descrito na Equagao 3.6. As

por auséncia de objetos ou por apresentarem menor loU — sao tratadas pela funcao
noobj
ij

sendo ponderadas pela constante de penalizagdo A0, definida pelos autores

indicadora I . Essas contribuicoes aparecem na quarta linha da Equacao 3.5,

da YOLO como 0.5. Ja a constante \...q, responsavel por ponderar os termos

relacionados a localizacao das caixas, assume o valor de 5.

Lo 1, Objeto presente no grid (36)
ij° = '
’ 0, Objeto ausente no grid
1 imoobi 1, Objeto ausente no grid (37)
i = ‘

/ 0, Objeto presente no grid

Com o objetivo de aprimorar os resultados de predi¢ao, além da arquitetura
previamente descrita, foram incorporadas diversas técnicas complementares. Entre
elas, destaca-se a divisao dos dados em batches durante o treinamento, o ajuste
dindmico da taxa de aprendizado ao longo das épocas, o uso de dropout — técnica
que consiste na inibicao aleatéria de neuronios durante o treinamento, a fim
de mitigar o overfitting — e o aumento artificial do conjunto de dados (data
augmentation), visando ampliar a variabilidade e a robustez do modelo frente a

diferentes situagoes.

Com o objetivo de reduzir o tempo de resposta na deteccao de objetos em
imagens e viabilizar predi¢oes em tempo real de forma eficiente, no mesmo trabalho
que foi apresentado a YOLO, os autores, propuseram uma abordagem menor
para a arquitetura da rede. Em vez das 24 camadas convolucionais originalmente
empregadas para a extragao de caracteristicas, foram utilizadas apenas 9 camadas
nessa etapa. HEssa modificagao resultou em um aumento expressivo na taxa de
deteccao, que passou de 45 Hz para 155 Hz. No entanto, esse ganho de desempenho
veio acompanhado de uma queda nos valores de Mean Average Precision (mAP),

com uma redugao de aproximadamente 17%. Essa versdao otimizada da arquitetura

foi denominada Fast YOLO [51].
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Todo o processo de treinamento e teste foi conduzido por Redmon utilizando
imagens do conjunto de dados PASCAL VOC 2012 [52] na apresentacao da YOLO.
As comparagoes com outras metodologias, conforme apresentado em [51], estao

disponiveis na Tabela 1.

Tabela 1 — Metodologias de Detec¢ao de Objetos [51].

Metodologia Dois Estégios | mAP | Frequéncia (Hz)
Fast R-CNN [49] Sim 70.0 0.5
Faster R-CNN [50] Sim 73.2 7
DPM 30 Hz [45] Sim 26.1 30
YOLO [51] Nao 63.4 15
DPM 100 Hz [45] Sim 16.0 100
Fast YOLO |51 Nao 52.7 155

Observa-se que as metodologias baseadas em abordagens de dois estagios
apresentaram valores de mAP superiores aos alcancados pelo YOLO. No caso mais
expressivo, a arquitetura Faster R-CNN obteve um desempenho aproximadamente
15% superior ao do YOLO. Tal resultado pode ser atribuido, em parte, ao elevado
numero de regioes de interesse geradas pela Faster R-CNN — cerca de 2000 por
imagem — em contraste com as 98 produzidas pelo YOLO, o que aumenta a
probabilidade de gerar regives com alta sobreposicao (IoU) em relagao as caixas
reais (ground truth). No entanto, conforme relatado pelos autores, com uma taxa
de apenas 7 Hz, esse algoritmo nao se mostra adequado para aplicacoes de detecgao

em tempo real.

Os resultados obtidos pela YOLO foram notavelmente superiores aqueles
reportados por trabalhos anteriores na literatura. No entanto, a metodologia ainda
apresentava limitacoes significativas. A primeira delas refere-se a atribuicao de
pesos iguais para erros de localizacao, independentemente do tamanho da regiao
de interesse. Essa abordagem pode gerar imprecisoes na detec¢ao, especialmente
quando comparando objetos grandes e pequenos. Além disso, a YOLO demonstrou
dificuldades em identificar objetos pequenos quando estes aparecem agrupados
em uma mesma regiao. Por fim, a limitagdo no niimero de regioes de interesse
propostas pelo modelo impoe restrigoes a sua capacidade de localizar objetos com

precisao, comprometendo o desempenho em cendrios mais complexos.
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3.1.5 Versoes Baseadas na YOLO

Devido ao grande sucesso alcangado pelos resultados da YOLO, os autores
— ja reconhecidos por sua ampla experiéncia na area de deteccao de objetos —
desenvolveram versoes subsequentes significativamente aprimoradas, que foram
posteriormente disponibilizadas & comunidade académica. E relevante destacar que
esses mesmos autores também contribuiram de forma expressiva para metodologias
pregressas de destaque, como DPM, Fast R-CNN e Faster R-CNN (abordadas na
Secao 3.1.1), o que reforga a solidez e a continuidade de sua atuagdo na area. Assim,
o éxito da metodologia YOLO pode ser compreendido como fruto de uma trajetéria
consistente de pesquisa e inovag¢ao em deteccao de objetos. A partir deste ponto, o
termo "YOLO"sera utilizado para referir-se especificamente ao trabalho seminal,
salvo indicacao em contrario, uma vez que existem diversas versoes subsequentes.
A Figura 6 apresenta uma visao geral da evolugdo das metodologias que compoem
o estado da arte na deteccao de objetos em imagens, destacando os melhores

desempenhos obtidos até as respectivas datas de publicacgao.

As metodologias de dois estagios anteriores & YOLO foram discutidas na
Secao 3.1.1 e, portanto, nao serao retomadas nesta subsecao. No ano seguinte ao
lancamento da YOLO, os mesmos autores apresentaram duas versoes subsequentes,
denominadas YOLOv2 e YOLO9000 [57]. Ja no titulo do artigo, os autores destacam
que essas novas versoes superam a YOLO original em termos de desempenho,
velocidade e capacidade de generalizacao. A principal distin¢ao entre as redes
reside no processo de treinamento: a YOLO9000 foi pré-treinada para reconhecer
mais de 9000 classes de objetos, ampliando significativamente sua aplicabilidade

em cenarios com grande diversidade de categorias.

Diversas modificagoes foram incorporadas a YOLOv2, contribuindo para
caracterizar essa versao como superior a sua antecessora. As principais melhorias

estao descritas a seguir:

o Batch Normalization: A aplicacao da técnica de batch normalization
apoés todas as camadas convolucionais resultou em um aumento de 2% no
valor de mAP, além de possibilitar a remo¢ao dos mecanismos de dropout

anteriormente utilizados, simplificando a arquitetura da rede;



52

Figura 6 — Evolucao dos Algoritmos de Deteccao de Objetos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

o Aumento da Resolucao das Imagens: A resolucao das imagens utilizadas
no pré-treinamento foi elevada de 224 x 224 para 448 x 448. Essa alteracgao
exigiu que a rede aprendesse a extrair caracteristicas em uma escala diferente
daquela utilizada na fase inicial de treinamento. Para adaptar os filtros a nova
resolucao, parte do pré-treinamento foi realizada com a resolucao aumentada
durante algumas épocas. Essa estratégia contribuiu para um ganho de quase
4% no mAP:;

o Camadas Convolucionais com Anchor Boxes: A predicao das regioes de
interesse, anteriormente realizada por meio de camadas totalmente conectadas,
passou a ser baseada em caixas delimitadoras (anchor boxes) combinadas com
deslocamentos (offsets). Essa mudanga elevou o niimero potencial de regides

de interesse de 98 (na YOLO original) para milhares, conforme relatado pelos



23

autores. Embora essa alteracdo nao tenha impactado diretamente o mAP,
aumentou significativamente a capacidade de aprendizado da rede. Para
otimizar a selecao das anchor boxes, foi aplicado o algoritmo de clusterizacao
K-means as caixas delimitadoras do conjunto de treinamento, com o obje-
tivo de identificar os centréides mais representativos. Determinou-se que a

configuragao ideal correspondia a cinco caixas por célula;

o Aumento da Subdivisao da Imagem: A grade de subdivisdo da imagem
foi expandida de 7 x 7 para 13 x 13, com o intuito de melhorar a detecgao de

objetos pequenos. Essa modificagdo resultou em um acréscimo aproximado
de 1% no valor do mAP;

o Treinamento em Multi-Resolucao: Foi adotada uma estratégia de va-
riacao dinamica da resolucao de entrada durante o treinamento, na qual
a dimensao da imagem ¢é alterada aleatoriamente a cada 10 batches, em
multiplos de 32 — valor escolhido em funcao dos downsamplings sucessivos
da rede. Essa abordagem visa aumentar a robustez da rede na detecgao de

objetos em diferentes escalas e contextos.

Além das melhorias supracitadas, outra importante inovagao da YOLOv2
reside na reformulagdo da parametrizacao das bounding boxes, que supera limita¢oes
significativas da versao original. Enquanto a YOLO cléssica estimava coordena-
das absolutas arbitrarias na imagem - abordagem que frequentemente levava a
instabilidades durante o treinamento e convergéncia lenta -, a YOLOv2 introduz
um esquema de predicao relativo as células da grade. Cada célula, localizada em
(¢s,cy) a partir do canto superior esquerdo da imagem, prediz cinco pardmetros

transformados: (t,ty, tw,th,t,), onde t, representa a objectness score.

A transformacao para as coordenadas finais da caixa delimitadora é dada

pela Equacao 3.8.
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Nesta formulagao, a fungao sigmoide o(t) garante que os deslocamentos
(ts,t,) permanecam no intervalo (0, 1), ancorando assim a predicao a célula de
referéncia. Os termos exponenciais para (t,,t,) permitem um redimensionamento
nao-linear das dimensoes das anchor boxes (py,,pr), obtidas através de k-means
sobre o conjunto de treinamento. Esta abordagem, ilustrada na Figura 7, oferece
trés vantagens fundamentais: (1) estabilizagao do treinamento através da restri¢ao
espacial das predigoes; (2) incorporagao de conhecimento prévio via anchors; e (3)
preservagao da capacidade de predizer boxes fora da proporcao das anchors através

dos parametros de transformacao.

Figura 7 — Deteccao das Caixas Delimitadoras.
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Fonte: Retirado de [57].

Além dos parametros responsaveis por descrever o formato da caixa delimi-
tadora, a rede também prediz a probabilidade de que a célula contenha um objeto,
denotada por P.(object), tal como na versao original da YOLO. A confianca da
predicao é entao calculada pelo produto entre essa probabilidade e a sobreposicao

(IoU) entre a caixa predita (b) e o objeto real, conforme mostra a Equacao 3.9:

P, (object) x ToU(b, object) = o (t,) (3.9)

Embora o conceito de confianga tenha sido mantido, a YOLOv2 introduziu
uma parametrizacao aprimorada: a rede agora aprende um valor t,, cuja saida é

normalizada por uma fungao sigmoide, restringindo a confianga ao intervalo (0, 1).
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Essa mudanca contribuiu para maior estabilidade no treinamento e resultou em
um aumento de aproximadamente 5% no mean Average Precision (mAP) ao ser
avaliado no banco de dados MS COCO.

Além da significativa melhoria no mAP, a YOLOv2 trouxe avangos notaveis
em eficiéncia computacional, reduzindo substancialmente o tempo necessario para
deteccao de objetos. Esta otimizacao foi alcancada através de uma reformulacao
arquitetural profunda, resultando na Darknet-19 - uma estrutura com 19 cama-
das convolucionais e 5 camadas de max-pooling cuidadosamente projetada para

equilibrar precisao e velocidade.

Conforme detalhado em [57], a nova arquitetura alcangou um mAP de
78.6% no conjunto de dados PASCAL VOC 2007, com uma impressionante taxa de
processamento de 40 frames por segundo em uma tinica GPU NVIDIA Titan X. Este
desempenho supera nao apenas a versao anterior da YOLO, mas também métodos
contemporaneos como o Faster R-CNN, conforme evidenciado pelos resultados
comparativos apresentados na Tabela 1. A combinacdo entre alta precisao e
velocidade de inferéncia em tempo real posicionou a YOLOvV2 como um marco no

desenvolvimento de sistemas de deteccao eficientes.

Como contribuigao final, os autores introduziram uma inovadora estrutura
hierdrquica para organizacao das classes, denominada WordTree. Este modelo
revolucionario organiza as classes semanticamente relacionadas em uma arvore de
categorias, onde nds superiores representam conceitos mais gerais (como "animais")

e folhas correspondem a classes especificas (como "golden retriever'ou "siamés").

A abordagem do WordTree resolveu dois desafios criticos: primeiro, per-
mitiu a integragao sinérgica de bancos de dados heterogéneos (ImageNet [55] e
COCO [58]) através de um esquema unificado de classifica¢ao; segundo, possibilitou
o treinamento em larga escala com mais de 9.000 classes distintas. A estrutura
hierarquica melhora a generalizacdo do modelo ao propagar informagoes entre
classes relacionadas, enquanto mantém a capacidade de fazer predi¢oes precisas em
nivel de subcategoria. Este avanco foi fundamental para a criagdo da YOLO9000,

que estabeleceu novos paradigmas na deteccao de objetos em grande escala.

Em 2018, Redmon e Farhadi apresentaram a YOLOv3 [59], uma evolugao

incremental que consolidou a metodologia como referéncia em deteccao de obje-
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tos em tempo real. A terceira iteracao trouxe avancos significativos através da
arquitetura Darknet-53, composta por 53 camadas convolucionais projetadas para
extragao hierarquica de caracteristicas. Outra melhoria crucial foi a implementacgao
de predicao em multiplas escalas, permitindo a analise simultanea em trés diferentes
resolugoes de feature maps para capturar objetos de diversos tamanhos. Os autores
também substituiram a func¢do de ativagao linear por uma funcao logistic para

estimar as probabilidades de classe, resultando em predi¢des mais robustas.

Apesar desses aprimoramentos técnicos - que incluiram melhor deteccao de
objetos pequenos e um balanceamento mais eficiente entre precisao e velocidade -
os autores expressaram sérias preocupacoes éticas quanto as possiveis aplicagoes
militares da tecnologia. Esta reflexdao responséavel levou ao encerramento de suas
contribuigoes diretas no campo, embora o legado da YOLO continue a influenciar
profundamente a pesquisa em visao computacional. A YOLOv3 permanece como
outro marco fundamental, demonstrando como otimizacoes arquiteturais estratégi-
cas podem elevar o desempenho sem comprometer a eficiéncia computacional que é

marca registrada da abordagem YOLO.

Devido ao extraordinario sucesso da metodologia YOLO, a versao YO-
LOv4 [60] emergiu em 2020 como a primeira contribuigao significativa desenvolvida
por pesquisadores independentes da equipe original. Esta nova iteracao introduziu
aprimoramentos substanciais através de uma abordagem sistematica para selecao e
combinacao de técnicas state-of-the-art, organizadas em duas categorias principais:
o0 bag of freebies, contendo otimizagoes que melhoram o processo de treinamento sem
custo computacional adicional durante a inferéncia; e o bag of specials, composto
por médulos especializados que aumentam a precisao da deteccao a custa de um

leve incremento na complexidade computacional.

Entre as inova¢oes mais impactantes destaca-se a transicao da arquitetura
Darknet-53 para a CSPDarknet-53 [61], que incorpora o principio de Cross Stage
Partial Networks para reduzir redundancias computacionais e melhorar o fluxo
de gradientes durante o treinamento. Quando avaliada no banco de dados MS
COCO, esta modificagao permitiu alcancar 65 frames por segundo com precisao

competitiva, estabelecendo novo padrao para sistemas de deteccao em tempo real.

Os autores de YOLOvV4 propuseram ainda uma estrutura conceitual ino-
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vadora, decompondo a arquitetura de deteccdo em trés componentes funcionais

distintos:

o Backbone: Rede base (CSPDarknet-53) responsével pela extracao hierdarquica

de caracteristicas;

o Neck: Camadas intermedidrias (SPP, PANet) que agregam e refinam caracte-

risticas multi-escala;

o Head: Modulo final que realiza a classificacao e regressao das bounding boxes.

Esta decomposi¢cao modular nao apenas facilitou a compreensao e anélise
das arquiteturas de deteccao, mas também estabeleceu um paradigma que influen-
ciaria profundamente o desenvolvimento de versdes subsequentes. A combinacao
estratégica destes componentes, juntamente com técnicas avancadas de aumento
de dados e otimizacao, permitiu que a YOLOv4 superasse significativamente suas

predecessoras tanto em precisao quanto em eficiéncia computacional.

Em 2020, a YOLOv5 [62], desenvolvida pela Ultralytics, marcou uma
evolucao significativa na familia de arquiteturas YOLO, alcancando desempenho
competitivo no benchmark MS COCO. Diferentemente das versoes anteriores, a
YOLOV5 introduziu duas inovagoes fundamentais: a transicao da estrutura Darknet
(implementada em C) para o framework PyTorch, e a disponibilizagdo de modelos
pré-treinados em cinco escalas distintas (nano, small, medium, large e x-large). Esta
mudanca de implementacao trouxe maior acessibilidade a comunidade de pesquisa,
facilitando tanto a compreensao quanto a adaptagao do codigo para diferentes
aplicagoes.

Embora a YOLOv5 néao tenha sido acompanhada por uma publicacao ci-
entifica formal revisada por pares - fato que gerou debates na comunidade - seu
desempenho foi empiricamente validado através de diversos estudos independen-
tes [63, 64, 65]. As cinco variantes da arquitetura oferecem um trade-off controlado
entre precisao e eficiéncia computacional, permitindo que usuarios selecionem o
modelo mais adequado as suas restrigoes operacionais. A versao nano, por exemplo,
¢ otimizada para dispositivos com recursos limitados, enquanto a z-large prioriza

maxima acuracia.
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Adicionalmente, a YOLOV5 introduziu capacidades de segmentagao de ima-
gens sem modificagdes estruturais significativas, expandindo assim seu escopo de
aplicacao. Desde seu lancamento inicial, a arquitetura passou por continuos refina-
mentos, atingindo atualmente a versao 5.7, que incorpora melhorias incrementais

tanto em precisao quanto em eficiéncia computacional.

Apés dois anos, foi langada a versao YOLOvV6 pela empresa Meituan, cujos
detalhes podem ser consultados no relatério técnico [66]. Em 2023, a metodologia
recebeu uma atualizagdo significativa, resultando na versao 6.3 da YOLO [67],
desenvolvida com o objetivo de aprimorar ainda mais os resultados de acuracia.
Os autores promoveram uma reformulagao abrangente no backbone da rede, in-
vestigando diferentes varia¢des de camadas convolucionais simples e empilhadas,
bem como a utilizagdo de distintas fungoes de ativacao ao longo da arquitetura.
Além disso, foram implementadas melhorias adicionais voltadas ao aumento do
desempenho na tarefa de classificacdo. A YOLOv6 foi disponibilizada em cinco
versoes de tamanhos distintos, sendo que a menor delas é capaz de atingir até 1234

FPS no processo de detecgao.

Em 2023, os mesmos autores responsaveis pela YOLOv4 apresentaram a
versao 7 da metodologia [68]. Assim como na versao anterior, foram implementadas
diversas melhorias conhecidas como bag-of-freebies, com o objetivo de otimizar
o processo de treinamento da rede. Tais aprimoramentos possibilitaram uma
expressiva reducao na quantidade de parametros do modelo. Em comparacao
com a YOLOv4, a YOLOvV7 apresentou uma diminuicao de 75% no nimero de
pardmetros, o que resultou em uma reducao de aproximadamente 36% no custo
computacional. Além disso, os autores disponibilizaram duas versoes pré-treinadas
da rede, diferenciadas principalmente pelo tamanho, seguindo a mesma abordagem
adotada nas versoes 5 e 6 da YOLO.

Além das versoes numeradas discutidas neste trabalho, outras variantes
da YOLO com grande relevancia também foram desenvolvidas ao longo dos anos.
Em 2021, foi apresentada a YOLOX [69], cujo principal objetivo era aumentar a
eficiéncia na detecgao de objetos, utilizando os backbones Darknet-53 e CSPNet [61].
No entanto, os autores propuseram uma abordagem que se distancia da estrutura

tradicional baseada na separacao entre backbone, neck e head. Essa reformulagao
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arquitetural resultou em um modelo com convergéncia mais rapida em relagao as
versoes anteriores da YOLO, concentrando o processo de deteccao na etapa de
head.

3.1.6 Detecgcao de Objetos - YOLOvVS

A YOLOVS é uma arquitetura avangada para deteccao de objetos que de-
monstrou desempenho superior em comparagao com outras metodologias da familia
YOLO disponiveis a época de seu lancamento, consolidando-se como uma referéncia
nas pesquisas contempordneas em visao computacional [70]. Desenvolvida pela
Ultralytics como sucessora direta da YOLOvV5, essa versao foi avaliada utilizando o
conjunto de dados MS COCO [71], seguindo os mesmos protocolos experimentais
adotados nas versoes anteriores, de modo a permitir uma comparacao direta de

desempenho.

Além de aprimorar os mecanismos de deteccao de objetos tradicionais, a
YOLOVS introduz um framework unificado que incorpora multiplas funcionalidades,
tais como segmentagao semantica, estimativa de pose, rastreamento de miltiplos
objetos e classificacao de imagens. Embora ainda nao tenha sido formalmente
publicada em periddicos cientificos com revisdo por pares, sua eficacia tem sido
amplamente validada na literatura especializada, especialmente em aplicagoes
envolvendo veiculos aéreos nao tripulados (VANTS) [72, 73]. A arquitetura geral

da rede ¢ ilustrada na Figura 8.

O backbone da YOLOVS, ilustrado na Figura 8, constitui o componente
fundamental para extragao hierarquica de caracteristicas espaciais que definem
os limites dos objetos em cenas complexas. Esta arquitetura é organizada em
cinco estagios progressivos de processamento, cada um especializado na captura
de padroes em diferentes niveis de abstracao. O primeiro estagio, denominado

ConvModule, atua como camada de entrada e é composto por:

ConvModule = Conv2d(k = 3 x 3) o BatchNorm o SiLU (3.10)

onde o denota composigao de operagoes, e a fungao SiLU (Sigmoid Linear

Unit), definida como SiLU(z) = x - o(x), oferece vantagens significativas sobre a
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Figura 8 — Estrutura Completa da YOLOVS.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

ReLU tradicional devido a sua suavidade (C'*) e propriedades de auto-normalizacao.

Uma das principais inovagdes da YOLOvVS reside na introdugdo dos mé-
dulos Coarse-to-Fine (C2F), que representam uma evolugao do C3 da YOLOv5

incorporando conceitos do design ELAN da YOLOvT7. Estes m6dulos implementam:

o Conexoes cruzadas entre diferentes niveis de granularidade;
o Mecanismos de fusao multi-escala;

« Reducao de redundéncias via Cross Stage Partial [61].

A camada final do backbone emprega Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF) [74],

uma versao otimizada do SPP original que:

o Mantém a capacidade de agregar contexto global;

o Reduz em 40% o custo computacional;
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o Preserva a precisao na deteccao de bordas.

Esta combinacao de componentes - ConvModule, C2F e SPPF - forma
uma arquitetura coesa que equilibra eficiéncia computacional com capacidade
discriminativa, permitindo a YOLOvVS alcancar desempenho superior em tarefas de

detecgao de objetos.

Os estagios 3, 4 e 5 do backbone estao conectados a estrutura neck, que
funciona como uma camada intermediaria critica para o processamento e fusao de
caracteristicas multi-escala. Este modulo emprega uma arquitetura bifuncional que

combina:

Neck = FCQF o L{upsample S¥ Cconcat (311)

onde Fcor representa os modulos Coarse-to-Fine, Uypsample 85 Operagoes
de upsample bilinear, e Ceoneat as concatenacgoes estratégicas de features. Esta

combinag¢ao permite:

» Fusao eficiente de caracteristicas em diferentes niveis de abstracao;
» Preservacao de informagoes espaciais para objetos pequenos;

« Propagacao de contexto seméantico através das escalas.

A componente head da YOLOvS implementa um mecanismo de deteccao
tripartido que opera simultaneamente em trés resolugoes espaciais distintas. Cada

ramo de deteccao é composto por:

Head = ConvModule™® o Conv2d(k = 1 x 1) (3.12)

Esta configuragao permite a detecc¢ao robusta de objetos em multiplas escalas,
desde instancias pequenas até objetos grandes que ocupam por¢oes significativas da
imagem. Vale destacar que a arquitetura mantém consisténcia estrutural em todas
as variantes (YOLOv8n-x), com as diferencas de desempenho sendo determinadas
exclusivamente pela largura da rede (ntimero de canais), profundidade (ntmero de

camadas) e tamanho dos kernels convolucionais.
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A Figura 8 ilustra este fluxo completo de processamento, destacando como
a integracao entre backbone, neck e head forma uma arquitetura coerente para

deteccao de objetos em tempo real.

3.2 MAPAS 3D UTILIZANDO A ESTRUTURA OCTOMAP

A representacao espacial em sistemas robéticos de exploracao pode ser cate-
gorizada em trés paradigmas fundamentais, cada um com caracteristicas distintas.
Os mapas 2D oferecem uma representagao planar eficiente para ambientes estru-
turados com navegacao em um tunico nivel, sendo computacionalmente leves e de
implementacao direta. No entanto, sua limitacao dimensional os torna inadequados
para plataformas aéreas ou ambientes com multiplos niveis, conforme demonstrado
por [22].

A abordagem 2.5D, introduzida por [75], estende o modelo 2D ao incorporar
informacoes de elevagao por célula. Esta representacao melhora a modelagem de
terrenos irregulares, mas permanece incapaz de capturar estruturas complexas como
pontes sobre vias ou edificios com miltiplos andares. Como observado em [22],
a natureza implicita da dimensionalidade vertical nestes mapas leva a perda de

informagao espacial critica para navegacao tridimensional.

Os mapas 3D emergem como solugao abrangente para representacao volu-
métrica, superando as limitagoes das abordagens anteriores. Embora demandem
maior poder computacional [76], eles permitem modelagem precisa de ambientes
complexos e navegacao sem restricoes em todas as dimensoes espaciais. Para a
aplicacao proposta neste trabalho - navegacao auténoma de drones em espago livre
- a adocao de mapas 3D ¢ indispensavel, pois acomoda variagoes dinamicas de
altitude e estruturas verticais complexas. A Figura 9 apresenta uma comparacao

visual entre estas trés abordagens, destacando suas capacidades representativas.

A Figura 9 ilustra comparativamente as trés abordagens de representacao
espacial discutidas. Na configuragao 2D (Figura 9(a)), os obstaculos sao codificados
em preto, formando uma projecao planar que nao distingue variagoes verticais. Esta
limitagao torna impossivel identificar areas navegaveis sob estruturas suspensas,

como varandas ou pontes, restringindo a movimentagao do robdé ao plano XY
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Figura 9 — (a) Mapa 2D (b) Mapa 2.5D (c¢) Mapa 3D (d) Objeto Mapeado.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Tal representacao é adequada apenas para aplicacoes onde a navegagao ocorre

exclusivamente em um unico nivel horizontal.

A abordagem 2.5D (Figura 9(b)) introduz um eixo vertical discreto, permi-
tindo a representagao de elevagoes distintas em cada célula do mapa. Embora esta
extensao permita ao robd navegar em diferentes niveis de altitude - aumentando
assim a area exploravel em comparagao com mapas 2D puros - ela ainda falha em
capturar adequadamente estruturas sobrepostas no mesmo plano horizontal. O caso
da varanda exemplifica esta limitacdo: enquanto o mapa 2.5D pode representar sua

altura, nao consegue expressar simultaneamente o espaco navegavel abaixo dela.



64

A solugao definitiva é oferecida pelo mapeamento 3D completo (Figura 9(c)),
que preserva explicitamente a informacao volumétrica do ambiente. Nesta represen-
tacao, tanto a varanda quanto o espago abaixo dela sao corretamente modelados
como regioes distintas, permitindo ao rob6 identificar todas as areas potencialmente
navegaveis. Esta fidelidade espacial é essencial para sistemas que exigem navegagao
verdadeiramente tridimensional, particularmente em ambientes complexos com

multiplos niveis interconectados.

A representacao 3D do ambiente pode ser discretizada em células volumé-
tricas (vozels) [77], cuja resolucao espacial impacta diretamente na fidelidade da
representacao. Contrariamente & intuigao inicial, resolugdes menores (com vozxels
maiores) frequentemente proporcionam melhor eficiéncia computacional sem com-
prometer significativamente a utilidade do mapa para navegacao. Cada vozxel deve
codificar trés estados possiveis: livre, ocupado ou desconhecido, sendo este ultimo
essencial para dreas nao exploradas. A complexidade computacional inerente a
esta abordagem levou ao desenvolvimento de técnicas alternativas, como nuvens de

pontos, que porém herdam as limitagoes de precisao dos sensores que as geram [22].

Para mitigar o alto custo computacional do mapeamento 3D, estruturas
hierarquicas como octrees foram adaptadas desde seu conceito original [78] para
aplicagoes roboticas. Trabalhos subsequentes [79, 80] introduziram atualizagdes
probabilisticas, porém sem resolver completamente os desafios de gestdo de memoria

em ambientes dinamicos e de grande escala.

Neste trabalho, adotamos o framework OctoMap [22], uma implementacao

em C++ que resolve quatro requisitos fundamentais para mapeamento 3D eficaz:

o Representacao Completa: Codificacao explicita dos trés estados espaciais
(livre, ocupado, desconhecido) em estrutura volumétrica verdadeiramente

tridimensional, essencial para navegacao em ambientes nao estruturados;

o Atualizagao Probabilistica: Mecanismo de atualizacao Bayesiana que incor-
pora incertezas sensoriais, permitindo fusao robusta de miltiplas observacoes

ao longo do tempo;

o Flexibilidade Multi-resolugao: Capacidade de adaptar dinamicamente a granu-

laridade da representagao, possibilitando planejamento global (alta resolucao)
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o Otimizacao de Memoria: Uso eficiente de recursos através de representacao

hierdrquica (octree), compactagao de regides homogéneas, e alocacao sob

demanda, viabilizando aplicagoes em larga escala.

Esta combinacao de caracteristicas faz do OctoMap uma solugdo particular-

mente adequada para exploracao autonoma, equilibrando fidelidade espacial com

eficiéncia computacional. A estrutura octree subjacente permite ainda operagoes

eficientes como consultas de colisdo e integragao de novas observagoes, fundamentais

para sistemas de navegacao em tempo real.

O conceito de octree foi introduzido inicialmente em [78], com o principal

objetivo de organizar informagodes de maneira hierarquica através de arvores. Cada

no6 na arvore (tree) gera outras 8 ramificagoes possiveis (octetos). Aplicando esta

representacao ao ambiente 3D, o espaco é subdividido em cubos de tamanho

uniforme para representar o ambiente. A Figura 10 ilustra essa subdivisao do

ambiente.

Figura 10 — Modelo Inicial da Octree.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 11 — (a) Subdivisao em Novos 8 Octetos (b) Atualizacao dos Novos Estados
dos Octetos.

(a) (b)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Considerando que todo o ambiente é contido em apenas 8 subdivisoes no
modelo inicial, fica evidente a eficiéncia da octree na representacdo de um mapa
3D. Cada célula dos 8 octetos pode ser subdividida em outras 8 células e assim
por diante. Essa divisdao é possivel até um limite pré-definido, cuja granularidade
impactara diretamente na representacao detalhada do ambiente. Cada octeto
sempre sera caracterizado por um dos trés estados mencionados anteriormente:

obstaculo, livre ou desconhecido.

Quando uma regiao dentro de um octeto apresenta um estado diferente
daquele definido, é realizada uma nova subdivisao (ver Figura 11 (a)). As 8 novas
células geradas pela subdivisao serao reclassificadas de acordo com os novos estados
resultantes das observagoes adicionais realizadas pelos sensores. A Figura 11 (b)

representa em vermelho trés novas regioes.

O OctoMap constitui uma metodologia sofisticada para gestao de mapas 3D
baseada em octrees, caracterizando-se como um sistema de multi-resolucao devido
a sua estrutura hierarquica adaptativa. O cerne desta abordagem reside no modelo

probabilistico que atribui a cada vozel n uma probabilidade P(n) de ocupagao,
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atualizada dinamicamente mediante novas observagoes sensoriais.

O processo de atualizacao segue uma formulagao bayesiana expressa por:

1 — P(n|z) 1 — P(n|zi4—1) P(n) -

P(n|z) P(n|z4-1) 1— P(n)

P(n|z,) = [1+ (3.13)

Nesta formulagao, P(n|z1.) representa a probabilidade atualizada do vozel
n estar ocupado considerando todas as observacoes desde o instante inicial até o
tempo corrente t. A probabilidade a priori P(n) é tipicamente inicializada como 0.5,
refletindo maxima incerteza inicial. O termo P(n|z;,_1) incorpora o histérico de

observagoes anteriores, enquanto P(n|z;) considera apenas a medida mais recente.

Para otimizacao computacional, os autores converteram esta representacao

para o dominio logaritmico através da transformacao log-odds:

L(n|z.) = L(n|zia—1) + L(n|z) (3.14)

onde L(n) é definido como:

Pn) ] (3.15)

L(n)=In [1—P’(n)

Esta transformacao oferece vantagens computacionais significativas: elimina
operagoes nao-lineares complexas, melhora a estabilidade numérica para probabili-
dades extremas (préximas de 0 ou 1), e permite atualizagoes eficientes através de
simples adi¢oes. A abordagem probabilistica do OctoMap, aliada a sua estrutura
hierdrquica, viabiliza a manutencao eficiente de mapas consistentes mesmo em
ambientes dindmicos e de grande escala, demonstrando robustez frente a incertezas

sensoriais.

Diante de uma nova observacao, cada célula do mapa pode assumir apenas
duas possibilidades: presenca de obstéculo (P’(n)) ou auséncia de obstaculo (1 —
P'(n)). Com essa notagado, é possivel reescrever a Equagao 3.13, que envolve
multiplicagoes sucessivas, em uma forma aditiva utilizando log-odds, conforme

representado na Equagao 3.14.
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Para que uma célula seja considerada ocupada, a probabilidade de ocupagao
P(n|z : t) deve ultrapassar um valor limiar. Caso contrario, a célula é classificada
como livre, ou seja, sem obstaculos. Analisando a Equacao 3.14, observa-se
que, se uma célula foi marcada como livre em k observacdes consecutivas, sera
necessario pelo menos o mesmo nimero de observagdes positivas (com obstaculo)
para que o estado da célula seja revertido para ocupado. Essa defini¢do é adequada
para ambientes estaticos, nos quais a presenca ou auséncia de obstaculos tende a

permanecer constante.

Entretanto, em cenarios dindmicos — como os abordados neste trabalho
— essa caracteristica torna-se indesejavel, pois introduz um atraso na atualizacao
do mapa. Para mitigar esse problema, foi proposta em [81] uma modificagao na
politica de atualizacao dos voxels. Os autores sugerem restringir os valores minimo
e maximo da variavel L(n), limitando seu crescimento, o que permite atualizagoes
mais responsivas e robustas em ambientes dindmicos. Com isso, a Equacao 3.14 é

reformulada conforme apresentado na Equacao 3.16.

L(n|z.) = max(min(L(n|z4—1) + L(n]2), lnax) s lmin) » (3.16)

Os valores minimo e maximo de atualizagao sao representados por [, €
lmax, Tespectivamente. Além de evitar que o valor de L(n) diverja com o tempo,
essa modificagdo garante uma rapida adaptacao do estado da célula diante de mu-
dancas nas observagoes. Essa caracteristica é especialmente relevante em ambientes

dindmicos, onde a atualizacao agil das informagoes é essencial.

Adicionalmente, o valor da probabilidade associada a cada célula desempe-
nha um papel fundamental na tarefa de pruning, que consiste na remocao de células
desnecessarias do mapa. Esse processo visa otimizar a eficiéncia computacional,
reduzindo a complexidade da estrutura mantida em memoria sem comprometer a

representacao do ambiente.

Outra caracteristica distintiva do OctoMap é sua capacidade de consulta
em multiplas resolugoes, possibilitada por sua estrutura hierdrquica baseada em
octrees. Essa propriedade permite utilizar, conforme a necessidade, informagoes

provenientes de diferentes niveis de detalhe do mapa — resolugdes mais finas (nés
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folha) ou mais grosseiras (nés internos).

Uma estratégia eficiente para inferir o estado de ocupagao [(n) de um né
interno foi proposta em [82]. Nessa abordagem, o estado do n6 é calculado como a
média dos valores de ocupagao dos seus oito filhos (octetos), conforme definido na

Equacao 3.17.

(n) =

1 8
85

Outra estratégia interessante, embora conservadora, é considerar o valor
maximo dos octetos para representar o estado do né n. Essa abordagem pode ser
observada na Equacao 3.18 e é particularmente 1util ao utilizar um planejador de

caminhos baseado em um OctoMap para evitar colisoes.

[(n) = max(L(n;)) (3.18)

7

Para atualizacao eficiente das células, os autores empregaram uma adaptacao
tridimensional do algoritmo de Bresenham [83], otimizado para operagoes em vozels.
Durante cada iteragao de atualizacao, o sensor é virtualmente projetado no ambiente,

classificando os feixes laser em duas categorias distintas:

lpee se o feixe atravessou o vozel sem detecgao
L(n|z) = (3.19)

loce se o feixe detectou obstaculo no vozxel

onde L(n|z;) representa a atualizacdo no dominio logaritmico para o voxel n
na observacao z;. Através de extensa validagdo experimental, os autores determina-
ram os valores 6timos [, = 0.85 e lge.. = —0.4, que correspondem, respectivamente,

as probabilidades de ocupacao:

elocc elfree

=07 e Pyoo=-——=04 (3.20)

P, =
oce 1 + elfree

1 + elocc

Para garantir estabilidade numérica, foram estabelecidos limites de saturacao

lmin = —2 € lmax = 3.5, correspondentes as probabilidades limites de P, = 0.12
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e Pnax = 0.97. Estes limites previnem a convergéncia prematura para certezas
absolutas (P = 0 ou P = 1), mantendo a capacidade de adaptagdo a mudangas no

ambiente.

A metodologia OctoMap, com seu mecanismo eficiente de atualizacao, apre-
senta uma solucao elegante para o mapeamento 3D em ambientes dinamicos, sendo
especialmente adequada para aplicagoes de exploracao auténoma, como as propostas
neste trabalho. Sua robustez decorre da combinacao de trés aspectos fundamentais:
projecao eficiente de raios via algoritmo de Bresenham 3D, atualizacao probabilis-
tica com valores limitados que garantem rapida adaptacdao as mudancas, e uma
estrutura hierarquica baseada em octree, que possibilita consultas em multiplas

resolugoes e otimizagao da memoria através do pruning de células desnecessarias.

3.3 PLANEJAMENTO DE CAMINHOS

Uma das atividades indispensaveis em operacoes de exploracao autonoma é
a resolugao do problema de planejamento de caminhos. A partir da posigdo atual
do robo, é crucial encontrar um caminho viavel e desobstruido para que ele possa
alcangar o destino desejado. Assim, o planejador de caminhos fornece ao robo
um conjunto ordenado de pontos (waypoints), cuja execugao sequencial conduzirad
o rob0 a posicao final desejada. Este problema é relevante tanto em ambientes

bidimensionais quanto tridimensionais, alinhando-se aos objetivos deste trabalho.

Os algoritmos para este tipo de variagao podem ser divididos em 4 categorias

conforme classificacdo apresentada em [84]:

o Algoritmos Baseados em Amostragem: Técnicas probabilisticas que
constroem trajetorias através de amostragem aleatéria ou dirigida no espago
de configuragdo. Destacam-se o Probabilistic Road Maps (PRM) [85], que
constréi um grafo de conectividade, e a familia de algoritmos derivados do
Rapidly exploring random tree [31], que expandem uma arvore de forma
incremental. Embora eficientes em espacgos de alta dimensionalidade, nao

garantem optimalidade geométrica do caminho gerado.

« Algoritmos Otimos Baseados em N6: Métodos de busca sisteméatica que

expandem nés a partir da configuragao inicial, garantindo optimalidade sob
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certas condigoes. Os principais representantes sdo as variagoes do A* [86]
e o algoritmo de Dijkstra [87]. Sua eficdcia estd diretamente vinculada a
qualidade da heuristica adotada, e o custo computacional pode se tornar

proibitivo em espagos complexos.

o Algoritmos Bio-Inspirados: Técnicas inspiradas em processos naturais, in-
cluindo algoritmos evolutivos (como otimizacao por enxame de particulas [88],
colénias de formigas [89] e algoritmos genéticos [90]) e abordagens baseadas
em redes neurais. Embora versateis, exigem cuidadoso ajuste de parametros

e podem apresentar convergéncia lenta em espacos de busca complexos.

o Algoritmos Hibridos: Combinacgoes sinérgicas de diferentes paradigmas,
como o método P-BI-RRT proposto em [91] que integra PRM com RRT.
Estas abordagens visam aproveitar as vantagens complementares de diferentes

metodologias para superar suas respectivas limitagoes individuais.

Dada a contextualizacao e revisao bibliogréafica realizadas, optou-se por
escolher um método baseado no RRT devido ao problema de alta dimensionalidade
da exploracao autonoma a ser resolvido. Como evidéncia dessa escolha, observa-se
que varios trabalhos recentes utilizam algum algoritmo inspirado no RRT original

como apresentado em [92; 93, 94].

A metodologia seminal RRT foi desenvolvida em 1998 [31], e os detalhes
para sua implementagao foram apresentados em [95]. A ideia principal consiste em
espalhar um conjunto de amostras pelo mapa de maneira sequencial e aleatéria,
dai o motivo do termo random (do portugués, aleatério) no nome da metodologia.
O processo para a concepc¢ao do caminho inicia com um né inicial na posicao em

que o robo se encontra.

A arvore que se expande a partir da raiz (né inicial ou né raiz) consiste na
inclusao de novos nos a partir de amostras que sao obtidas de maneira aleatoria.
Para cada amostragem realizada, é necessario buscar na arvore ja existente o no
mais proximo da amostra candidata. A este nd, damos o nome de né referéncia.
Dessa forma, o candidato a ser um no sera o resultado da projecao do né mais
préximo (referéncia) em relagdo a amostra aleatéria. Essa projecao é parametrizada

por um coeficiente que define o tamanho dessa projecao. Se nao houver obstaculos
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Figura 12 — Expansdo da Arvore Baseado no Método RRT: (a) Amostragem
Aleatoria. (b) Detecgdo do N6 Mais Préximo. (c) Projegdo do N6 Mais Proximo
até o Amostrado. (d) Incorporacao do N6 Projetado a Arvore.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

nessa projecao, o ponto mais distante em relagdo ao né de referéncia (final da
projegao) é adicionado & drvore como um né permanente. Essa adi¢do consiste em
definir a posicao cartesiana do n6 e uma relagao de conexao entre o novo no e o
mais préximo dele (edge). Os passos para a expansao da arvore foram ilustrados

na Figura 12.

A Figura 12(a) apresenta o né amostrado em uma posigao aleatoéria, repre-
sentada por um circulo vermelho. A partir dessa amostragem, determina-se o né
mais préoximo (Figura 12(b)), marcado pelo circulo amarelo. Em seguida, realiza-se
uma projegao do né mais préximo em diregao a posicao amostrada (Figura 12(c)),
ilustrada como um circulo tracejado com bordas vermelhas. Se ndo houver colisao,

o novo né é incorporado a arvore representado através da Figura 12(d).
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O critério de parada desta metodologia consiste em encontrar um né proximo
ao ponto objetivo para ser adicionado. Uma das grandes vantagens do RRT ¢ sua
capacidade de explorar rapidamente o espago de trabalho, sem a necessidade de
discretizacao do ambiente. Essa caracteristica é particularmente 1til em ambientes
de alta dimensionalidade. Ao término da fase de expanséo, realiza-se a busca inversa
a partir do ultimo né adicionado a arvore, visando encontrar o caminho mais curto
de volta ao ponto inicial através dos edges definidas durante a expansdo. E crucial
destacar que o preco pago pela rapidez na geracao do caminho ¢ a possibilidade de

nao se obter caminhos otimizados.

Os resultados obtidos com o RRT destacaram-se pela rapidez e eficiéncia
na expansao da arvore em diferentes ambientes, o que estimulou o desenvolvimento
de novas metodologias baseadas no RRT original. Os mesmos autores propuseram
uma segunda abordagem, denominada RRT-Connect, em [96]. A ideia principal
¢ criar duas arvores: uma partindo do ponto inicial e outra partindo do ponto
objetivo. Além disso, uma heuristica é definida para estender a projecao do né de
referéncia até alcancar a posi¢do amostrada ou encontrar um obstaculo, eliminando
assim a necessidade do parametro de projecao na metodologia original. O critério
de parada é alcancado quando um n6é em uma das arvores se conecta a outra. Essas
modificagoes resultaram em uma reducdo no tempo necessario para encontrar um
caminho em comparacao ao RRT. No entanto, como discutido anteriormente, os
caminhos encontrados podem nao ser 6timos em termos de distancia. Um resultado
significativo demonstrado por este trabalho é a capacidade de expandir a arvore

levando em consideracao as restrigoes impostas pelo modelo cineméatico do robd.

Para alcangar caminhos 6timos, surgiu a metodologia RRT* [97], cujo
nome ¢ uma referéncia ao algoritmo de planejamento de caminho étimo A* [86].
A principal diferenca em relagao ao RRT é a incorporagao de duas fungoes no
processo de adicao de novos nés. Primeiramente, é realizada uma analise dos
custos de caminho de todos os nés que estao dentro de uma regiao proxima ao no
de referéncia. O objetivo dessa andlise é conectar o novo né a aresta que possui
o menor custo para alcancar o né raiz. Essa modificacao foi crucial, pois o no
mais préximo a posicao amostrada nem sempre apresentaria o menor custo para

guiar até o ponto objetivo. Em segundo lugar, é feita uma analise de todos os nés
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presentes em uma area proxima ao né de referéncia. Apods a inser¢do de um novo
noé, verifica-se se é possivel encontrar um caminho com custo menor realocando os
nés nessa regiao. Ao contrario do RRT basico, o RRT* é asymptotically optimal,
ou seja, converge para a solucao 6tima quando o niimero de amostras tende ao

infinito, mantendo a completude probabilistica da abordagem original.

3.3.1 Variante Informed-RRT*

A técnica RRT* trouxe uma significativa melhoria na eficiéncia da exploragao
de ambientes de alta dimensionalidade, alcancando resultados 6timos. No entanto,
estudos subsequentes buscaram melhorar a velocidade na descoberta de caminhos,
como o Informed-RRT* [24]. Este método introduz uma heuristica elipsoidal para
guiar as amostras durante o processo de busca. Apods obter um caminho inicial
(que pode nao ser 6timo), uma elipse é definida com focos posicionados na origem e
no destino. O tamanho dessa elipse é determinado pelos custos do caminho minimo
(Cmin) € do caminho inicial encontrado (¢ ), conforme ilustrado na Figura 13.
Essa estratégia garante que qualquer caminho com custo inferior estard contido
dentro da elipse predefinida. Até que um caminho com custo menor que ¢, seja
encontrado, este pode ser considerado o melhor caminho viavel. Por esse motivo,

em alguns trabalhos ¢,,,, também pode ser referido como cpeg.

A partir desse ponto, as amostras sao concentradas exclusivamente na
regiao interna da elipse. A medida que caminhos mais curtos sdo descobertos, a
elipse ¢é reajustada, reduzindo gradualmente sua area. Os autores demonstraram
que o Informed-RRT* preserva as propriedades de completude probabilistica e
asymptotically optimal observadas no RRT*, garantindo assim uma abordagem
confiavel para o planejamento de trajetérias. A construcao da elipse é mostrada

pela Figura 14.

E importante destacar que ¢,,;, corresponde ao caminho 6timo, que é uma
linha reta ligando a posi¢ao inicial ao objetivo. Esse caminho é simbdlico e utilizado
para gerar a elipse que orientard a heuristica na busca de caminhos, porém pode

ser impossivel de ser atingido no cenario de exploracao real.

O Informed-RRT* (e os algoritmos subsequentes que sdao baseados no

Informed-RRT*) é um planejador de caminhos amplamente consolidado e utilizado
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Figura 13 — Metodologia Informed-RRT*.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 14 — Definicao da Elipse no Informed-RRT*.
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Fonte: Retirado de [24].

em diversas aplicagbes recentes, incluindo aplicagoes com VANTS, conforme obser-
vado nos trabalhos [98, 99]. Devido as vantagens apresentadas por este algoritmo,

a exploragao autonoma neste trabalho seréd realizada por meio deste método.
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3.3.2 Variante Direct-DRRT*

O Direct-DRRT* é uma variante das metodologias baseadas no RRT, inicial-
mente proposta para robds méveis [100] e posteriormente expandida para aplicagoes
em ambientes 3D, como manipuladores robéticos [101]. Sua principal caracteristica
¢é a eficiéncia na entrega de trajetorias, destacando-se como alternativa a distancia
euclidiana, amplamente utilizada para definir custos entre pontos. Os resultados
apresentados indicam tempos inferiores em relagdo as metodologias convencionais,
tornando-a particularmente adequada para cenarios onde a rapidez para a con-
cepcao de um caminho ¢é vital. Neste trabalho, o Direct-DRRT* serd empregado
como base para calcular o custo de deslocamento do drone durante a exploragao
autonoma, uma etapa essencial da metodologia proposta, detalhada na Secao 4.4.
Essa escolha é motivada pela necessidade de avaliar multiplas posi¢oes candidatas
de forma eficiente, permitindo que o robo selecione rapidamente a melhor fronteira

para explorar.

A metodologia apresenta um comportamento simples, realizando amostra-
gens de forma convencional, similar ao RRT*. No entanto, caso exista um caminho
viavel que conecte qualquer ponto da arvore ao objetivo, a expansao convencional
da arvore é interrompida, e as amostragens passam a se concentrar na posicao do
objetivo (Caracteristica Direct). A letra "D"no nome Direct-DRRT™* refere-se a
uma heuristica de amostragem fixa ao redor da posicao do objetivo, que facilita
a orientacao da exploragao de forma mais rapida e eficiente em direcdo ao ponto
desejado [102].

Embora o método apresente tempos extremamente baixos para a obtencao
de um caminho, as trajetorias geradas tendem a ser pouco otimizadas. No entanto,
essa limitacao nao compromete a estimativa de custo entre dois pontos em um
mapa, uma vez que a distancia euclidiana — frequentemente utilizada em processos
decisorios — geralmente desconsidera obstaculos presentes no ambiente, conforme

ilustrado na Figura 15.

Na Figura 15, observa-se que o caminho gerado pelo Direct-DRRT* realiza
uma conversao abrupta em direcdo ao objetivo (linha vermelha), enquanto a
distancia euclidiana ignora a presenca de obstaculos no ambiente. Apesar de o

trajeto obtido por essa abordagem, baseada em RRT, nao ser otimizado, ele nao
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Figura 15 — Exemplo de Caminhos Gerados pelo Direct-DRRT™*.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

serd empregado diretamente na navegagdo do VANT, mas sim como subsidio para
a escolha da melhor posicao objetivo. A arvore expandida durante a geragao do
caminho é representada pelos segmentos de linha exibidos na Figura 15 com a

coloragao verde.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia desenvolvida nesta pesquisa propoe uma abordagem eficaz
para a navegacao autonoma de VANTs equipados com camera 3D e sensores
convencionais, com o objetivo de maximizar a eficiéncia da missao. O método busca
enfrentar de forma integrada os principais desafios relacionados ao mapeamento,
deteccao de fronteiras, tomada de decis@ao e planejamento de rotas, permitindo que

o robd explore o ambiente de maneira eficiente e adaptativa.

A proposta consiste, inicialmente, na criacao e atualizacdo continua de um
mapa tridimensional baseado na estrutura OctoMap, utilizando as informacoes de
obstaculos captadas pela camera 3D embarcada. Esse mapa 3D ¢é posteriormente
convertido em um conjunto de imagens, as quais sao processadas por uma rede
neural treinada para identificar fronteiras do ambiente explorado. As fronteiras
detectadas sao entao agrupadas por meio de um algoritmo de clusterizacao, que
consolida os segmentos em centroides com base na proximidade espacial. Na
sequéncia, um algoritmo de tomada de decisao avalia cada centroide utilizando uma
funcao de custo, também desenvolvida neste trabalho, para selecionar o objetivo
mais apropriado. Por fim, um planejador de caminho traca uma rota composta por
uma série de pontos que conectam a posicao atual do robo ao centroide escolhido.
Os detalhes de cada componente serao apresentados nas segoes subsequentes, e a

sequéncia metodoldgica estd ilustrada na Figura 16.

4.1 EXTRACAO DE DADOS DO AMBIENTE

Todas as missoes sao iniciadas com um mapa completamente vazio, no qual
todos os pontos do ambiente sdo inicialmente classificados como desconhecidos.
Os primeiros dados coletados sao utilizados para atualizar esse mapa, marcando
determinadas regides como ocupadas (obstaculos) e outras como livres, de acordo
com as observacoes obtidas no ambiente real. A coleta de dados de profundidade
é realizada por meio da camera Intel RealSense D435, fabricada pela Intel [103],
que ¢ capaz de capturar até 90 quadros por segundo. Esse dispositivo emprega
um sensor estereoscopico para estimativa de profundidade e conta com um amplo

campo de visao (Field of View - FoV) de 87° x 58°, o que o torna apropriado para
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Figura 16 — Visao Geral da Metodologia.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

diversas aplicagoes com drones, tanto em ambientes internos [104, 105] quanto
externos [106, 107].

O processo de mapeamento adotado baseia-se na metodologia OctoMap,
conforme descrito na Secao 3.2, utilizando os dados tridimensionais obtidos pela
camera D435. A ocupagdo dos pontos no espago é avaliada de forma probabilistica,
permitindo a distingao entre regioes livres e ocupadas com base em multiplas
observagoes. A Figura 17 ilustra um exemplo de OctoMap gerado durante uma
missdo de exploragao. Nessa representacao, o gradiente de cores reflete a elevacao
das regioes: os tons azulados correspondem as altitudes mais baixas, enquanto os

tons avermelhados indicam regioes mais elevadas.

A Figura 17 apresenta um mapa com resolucao de 0.5m, que serd a mesma
utilizada nas missoes de exploracao discutidas neste trabalho. Este valor foi definido
de acordo com trabalhos encontrados na literatura que servirdo como comparativos

de desempenho em relagdo a nossa metodologia proposta. Considerando um mapa
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Figura 17 — Exemplo de OctoMap Durante o Processo de Exploracao.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

onde a altura maxima de navegacao de um drone seja de 10 m, serao utilizados 20
niveis para representar o ambiente. Esse fatiamento do mapa 3D sera responsavel
por criar imagens que categorizam as areas como obstaculos, ambiente livre ou
desconhecido. Estas imagens utilizam apenas trés valores de pixel para representar

essas categorias:

o Valor 0: Grid desconhecido;
« Valor 127: Grid sem obstéculo (Livre);

e Valor 255: Grid com um obstaculo (Ocupada).

Esta abordagem simplifica as questoes interpretativas associadas as imagens
capturadas por cameras Opticas convencionais, facilitando a interpretacao ao basear-
se exclusivamente nos obstaculos visiveis durante o processo de exploragao. A
simplicidade das imagens terda um impacto positivo no aprendizado das técnicas de

machine learning utilizadas neste trabalho. Essa modelagem representa um dos
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aspectos inovadores deste estudo no que diz respeito a exploracao e a identificagao

de fronteiras.

As dimensoes do mapa 3D determinam o tamanho das imagens. Assim,
uma imagem de alta resolugao é necessaria em mapas de grandes dimensoes. No
contexto do exemplo utilizado neste estudo, as dimensoes da imagem sao definidas
como [60 x 60], com 20 imagens potenciais sendo extraidas do OctoMap. Isso indica
que o mapa empregado possui dimensoes de 30m x 30m e uma altura maxima
de 10m. Exemplos dessas imagens podem ser vistos na Figura 18, que representa
o ambiente de teste. Para melhor visualizacdo, um mapa de cores espectrais foi
aplicado as imagens. As cores cinza, verde e preto representam grids desconhecidos,

grids livres e grids com obstaculos, respectivamente.

Ao analisar as imagens apresentadas na Figura 18, torna-se evidente uma das
vantagens de nossa metodologia, especificamente na criagao de imagens simplificadas
que exibem um contraste notavel entre areas livres e desconhecidas, facilitando a

definicao de fronteiras.

Para gerar essas imagens, o drone manteve uma altitude de movimentacao
de 2 metros. Devido a natureza conica das observacoes da camera 3D, observa-se
que em alturas mais elevadas, ha um aumento na deteccao de células desconhecidas.
A partir do nivel 9, a camera deixou de detectar obstaculos ou regides livres,
resultando em que todas as células da grade sao mantidas como desconhecidas
(situagdo inicial). Isso indica claramente que o robd deve elevar-se e explorar regides

ainda inexploradas para expandir o mapa.

4.2 SINTESE DO MODELO DEEP LEARNING PARA DETECCAO DE FRON-
TEIRAS

Conforme delineado na segao introdutoria deste trabalho, as imagens em
analise, ilustradas na Figura 18, mostram interagoes entre regioes cinzas e areas
verdes, representando, respectivamente, zonas desconhecidas e livres, cujo contato
define o que ¢é fronteiras. O proximo passo envolve a detecgao das fronteiras do
ambiente para orientar a navegacao do robo. As fronteiras podem variar em forma e

tamanho, sendo possivel a coexisténcia de multiplas fronteiras dentro de uma tnica
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Figura 18 — Exemplos de Imagens Geradas: (a) Nivel 1 (z = 0.5m) (b) Nivel 7
(z =3.5m) (c) Nivel 8 (2 =4.0m) (d) Nivel 9 (z = 4.5m).

r =5

(c) (d)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

imagem. Além disso, é essencial localizar com precisao a posi¢ao das fronteiras
para guiar o movimento do rob6 até elas. Essa deteccao deve ocorrer em tempo

real, a partir do OctoMap construido.

A problemaética se encaixa adequadamente nas capacidades das metodologias
baseadas no algoritmo YOLO para deteccao rapida e eficaz. Portanto, o objetivo
central torna-se a detec¢ao das numerosas fronteiras presentes nas imagens extraidas
na se¢ao 4.1. Para este fim, foi empregada a versao 8 da YOLO, desenvolvida pela
Ultralytics [70].

Para treinar a rede, foi estabelecido um banco de dados utilizando um
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ambiente simulado, onde todas as movimentagoes do drone foram realizadas manu-
almente. Neste ambiente, foi realizada apenas a exploracdo manual com a intengao
de obter imagens para que posteriormente seja anotado o banco de dados com as
fronteiras existentes. O ambiente pode ser observado na Figura 19. Optou-se por
empregar a versao nano da arquitetura YOLOvVS8, que possui a menor dimensio-
nalidade. Conforme relatado pelos autores, esta escolha resultou em tempos de
treinamento e predi¢ao de imagem significativamente reduzidos em comparacao

com outras arquiteturas.

Figura 19 — Mapa Utilizado para Criar o Dataset.

~al

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para assegurar uniformidade, todas as imagens foram redimensionadas para
uma resolugao de 605 x 605 pixels utilizando a técnica de interpolagao de area
fornecida pela biblioteca OpenCV [108]. Este aumento de resolugao é crucial para
auxiliar na deteccao de objetos menores, um desafio que tem sido identificado em

versoes anteriores da YOLO.

A rede foi configurada para focar exclusivamente na deteccao de fronteiras,

constituindo uma tunica classe de deteccao. O banco de dados resultante foi
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composto por 200 imagens, todas anotadas no formato adequado para utilizacao
com YOLO. A Figura 20 apresenta exemplos dessas anotagoes, destacando que as
formas e tamanhos das fronteiras podem variar consideravelmente, dependendo da

forma como o ambiente foi explorado.

Figura 20 — Exemplos de Fronteiras Para Anotagdo em Conjunto de Dados: (a) 9
Fronteiras (b) 6 Fronteiras.
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(a) (b)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

As imagens exibidas na Figura 20 foram extraidas do mesmo nivel do
mapa usado para criar o banco de dados que, posteriormente, foi empregado para
treinar a rede. A Figura 20(a) captura um momento da exploragdo ocorrido antes
do registrado na Figura 20(b). As anotagoes, realizadas manualmente, mostram
diferentes formatos de fronteiras, como mencionado anteriormente. As fronteiras

encontradas sao limitadas a quadrilateros.

As posigoes cartesianas x e y das fronteiras sdo determinadas pelos centros
dos quadrilateros, enquanto a posicao de altura é dada pelo nivel correspondente da
imagem. Assim, apds o processamento da imagem pela estrutura de deep learning,
o resultado é um conjunto de coordenadas x, y e z que definem as fronteiras do
ambiente. Esta tarefa é realizada em tempo real no cenario simulado. Entretanto,
de acordo com os resultados apresentados em [70], é possivel alcancar até 155

analises por segundo, o que resultaria em uma altura maxima de 75.2m para a
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resolucao utilizada. Porém, caso seja necessario atingir alturas maiores, alterar a

resolucao do mapa pode ser uma solucao mais indicada.

4.2.1 Andlise do Treinamento da Rede

O modelo YOLOVS foi treinado utilizando a arquitetura mais leve disponi-
vel (YOLOv8n) em sua versao pré-treinada, durante 300 épocas. Para garantir a
generalizagao do modelo, empregaram-se as técnicas nativas de data augmentation
da biblioteca Ultralytics, incluindo flip horizontal e vertical, transformacgoes geo-
métricas como rotagao, translagao e variagao de escala, além do método Mosaic
para combinacao contextual de imagens. Optou-se por desativar o cisalhamento
e as modificagoes no espago de cores HSV (matiz, saturacao e brilho), que nao
demonstraram contribuicao significativa para a generalizacao do modelo em nosso
dominio especifico. O conjunto de dados foi dividido estrategicamente em 130
imagens para treinamento, 35 para validacao e 35 para teste, assegurando uma

avaliacao abrangente do desempenho em cenarios nao vistos durante o treinamento.

Para o processo de treinamento, utilizou-se o algoritmo Gradiente Descen-
dente Estocastico (Stochastic Gradient Descent - SGD) como método de otimizagao,
executado integralmente em GPU durante as 300 épocas. O coeficiente de momento
foi configurado como 0.937, desempenhando um papel crucial na aceleracao da
convergéncia ao direcionar o gradiente de forma mais eficiente durante o treina-
mento. A taxa de aprendizagem inicial foi estabelecida em 0.01, com um esquema
dindmico de decaimento que permitiu reduzir esse valor em até 10% do valor inicial
ao longo do treinamento. O processamento foi realizado em batches de tamanho
32, balanceando eficiéncia computacional e estabilidade no treinamento. Como
medida de regularizagao, adotou-se um coeficiente de decaimento de peso (L2)
de 0.0005, efetivo na prevengao de overfitting - fendmeno caracterizado por alta
performance no conjunto de treinamento que nao se generaliza adequadamente

para novos dados.

A convergéncia do processo de treinamento é quantificada pela reducao
progressiva das fungoes de perda, que apresentam comportamento assintotico
aproximando-se de zero com o avanco das épocas. A Figura 21 apresenta a

trajetoria dessas métricas ao longo do treinamento, capturada durante a execugao
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da metodologia proposta cujo eixo vertical corresponde as perdas e o eixo horizonal

as épocas.

Figura 21 — Avaliacdo Grafica das Perdas Durante o Processo de Treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A analise da Figura 21 permite identificar trés componentes fundamentais
da funcao de perda: box_loss, cls_loss e dfi_loss. A métrica Box Loss quantifica
o erro de localizacao, medindo a discrepancia entre as coordenadas preditas das
caixas delimitadoras e os valores de ground truth. O Class Loss representa o erro
de classificagdo, mesmo em cenarios com classe tnica, onde o algoritmo YOLO
incorpora automaticamente amostras de background como classe negativa para

robustecer o aprendizado.

A Distributed Focal Loss (DFL) constitui um mecanismo sofisticado para tra-
tamento de desequilibrios de classes, particularmente relevante quando da inclusao
de amostras de background. Esta funcao especializada opera em dois niveis: otimiza

o posicionamento das caixas delimitadoras através de gradientes direcionais que
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minimizam a distancia para os valores reais, e atenua o impacto desproporcional
de classes majoritarias no processo de aprendizado. A DFL demonstra especial
eficicia na correcao de falsos positivos, garantindo que as predi¢oes se alinhem

precisamente com as anotagoes de referéncia.

Além da anélise das fungoes de perda, a avaliagdo quantitativa do modelo
requer o exame das métricas de precisao e recall obtidas durante o treinamento. No
contexto de detecgao de objetos baseada em deep learning, a precisao caracteriza a
capacidade do modelo em realizar classificagoes corretas das regides de fronteira,

sendo formalmente definida pela Equacao 4.1:

TP
Precisdao = W (41)

onde T'P (True Positives) representa o nimero de instancias corretamente
classificadas como pertencentes a classe de interesse, e F'P ([False Positives) denota
0s casos em que regides sem o objeto de interesse foram erroneamente classificadas

como positivas.

A sensibilidade do modelo, denominada recall, quantifica sua capacidade de
detectar todas as instancias relevantes da classe alvo, considerando especialmente

os falsos negativos. Esta métrica é formalizada pela Equacao 4.2:

TP
Recall = m (42)

sendo F'N (False Negatives) o nimero de objetos de interesse que nao
foram detectados pelo modelo. Essas duas métricas complementares fornecem uma
avaliacao abrangente do desempenho do modelo, considerando tanto os erros de

falsos positivos quanto os erros de falsos negativos.

A avaliacao da qualidade das caixas delimitadoras é realizada por meio da
métrica mean Average Precision (mAP), considerada padrao-ouro para avaliagdo
de modelos de deteccao de objetos. Esta métrica quantifica a precisao média do
modelo considerando todas as classes detectaveis, mediante a aplicagao de um
limiar de IoU para andalise da sobreposicao espacial entre as caixas preditas e as

anotacoes de referéncia.
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A métrica mAP50, especificamente, avalia o desempenho do modelo uti-
lizando um limiar minimo de IoU de 50%, representando o requisito bésico de
alinhamento espacial. Para uma analise mais rigorosa, emprega-se a métrica mAP50-
95, que calcula a média das precisdoes médias em intervalos de 5% do limiar de IoU,
variando de 50% a 95%. Esta abordagem multidimensional permite caracterizar de
forma abrangente a capacidade do modelo em gerar predi¢des precisas tanto para

detecgoes gerais quanto para localizacoes refinadas de objetos.

A Figura 22 apresenta os resultados quantitativos desta andlise, demons-
trando a eficacia do modelo na tarefa de deteccao de fronteiras em diferentes niveis
de exigéncia de precisao espacial. A interpretacao desses valores é fundamental
para avaliar o equilibrio entre sensibilidade e precisao do detector em diferentes
cenarios operacionais. Enquanto que o eixo vertical corresponde aos indices com

valor méximo 1, o eixo horizontal corresponde as épocas do treinamento.

Figura 22 — Métricas de Desempenho Obtidas no Treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

O modelo alcancou valores de mAP50 e mAP50-95 de 89% e 41%, respec-

tivamente. Para comparacao, quando a YOLOvS8n foi treinada para detectar os
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véarios objetos do banco de dados COCO [109], ele registrou um mAP50-95 de 37%.
Apesar dos desafios impostos pelos formatos e tamanhos variados que podem ser
caracterizados como fronteiras, nosso modelo demonstrou desempenho superior
em comparagao com aos resultados em detecgdo de objetos apresentados em [70].
Esses resultados nao apenas justificam o uso de deep learning para a deteccao
de fronteiras, mas também representardao um avanco significativo no campo da

exploracao auténoma.

4.3 CLUSTERIZACAO DE FRONTEIRAS

Apés a predicao de fronteiras a partir das intimeras imagens previamente
geradas no fatiamento do mapa 3D, é necessario avaliar os resultados obtidos
para transmitir ao rob6é coordenadas que sejam factiveis com a realidade. Um dos
primeiros pontos observados ¢ a infinidade de fronteiras que podem ser identifica-
das em uma tnica inferéncia, permitindo que os agrupamentos (clusters) sejam
consolidados de diversas maneiras. Na Figura 23, é possivel observar como essas

fronteiras surgem apods uma predicao.

Figura 23 — (a) Arranjo de Fronteiras 1 (b) Arranjo de Fronteiras 2.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A partir da Figura 23, é possivel observar que, para uma mesma imagem,
pode-se definir diversos arranjos de fronteiras. E evidente que considerar essas

fronteiras de forma isolada pode comprometer a exploracao eficiente do ambiente.
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Portanto, é necessario realizar um processo de clusterizacao para identificar pontos
que representem multiplas fronteiras. Além disso, algumas fronteiras podem ser
vistas como redundantes, uma vez que niveis acima e abaixo de uma determinada
imagem frequentemente formam uma tUnica fronteira continua no ambiente. A
Figura 24 ilustra os resultados obtidos em diferentes niveis na conversao do OctoMap

para imagens.

A necessidade de clusterizagao pode ser observada nas Figuras 24(a), (b) e
(c), onde as trés fronteiras detectadas correspondem ao mesmo conjunto de fronteiras,
diferenciando-se apenas pela altura. A Figura 24(d) também mostra varias regioes
de fronteiras muito préximas entre si (sobreposigdo de dreas), que, apés andlise,
confirmam pertencer ao mesmo conjunto. Esta sobreposicao e redundancia de
fronteiras tém impacto direto na tomada de decisdo do robd em relacao a qual
direcao seguir, pois fronteiras duplicadas ou regides redundantes podem influenciar

significativamente essa escolha.

Para a técnica de agrupamento, foi utilizado o algoritmo K-Means [110]
juntamente com o algoritmo de Lloyd, que adota uma abordagem empirica probabi-
listica para agrupar as fronteiras em regioes similares [111]. O algoritmo K-Means
¢ um método de machine learning nao supervisionado, utilizado em situagoes
onde os dados nao possuem roétulos previamente definidos. Assim, o algoritmo
opera de modo a separar os dados de forma inteligente. Ele inicia distribuindo &
(quantidade de clusters pré-definido) centréides pelo mapa de maneira aleatéria ou
conforme uma estratégia pré-definida. Estes centrdides servem como referéncias

para a caracterizacao dos clusters.

A estratégia de inicializacao dos centréides adotada neste trabalho é o K-
Means++ greedy [112], que detecta de modo empirico a distribuicao de probabilidade
das amostras. Esta abordagem visa posicionar os centroides inicialmente de maneira
que eles estejam mais proximos das amostras que eventualmente descreverao os

clusters.

Uma vez definido o primeiro conjunto de centréides, cada amostra é asso-
ciada a um centroide especifico de acordo com uma métrica pré-definida. Neste
trabalho, utilizou-se a distancia euclidiana entre cada amostra e cada centroide

para determinar a associacao mais apropriada.
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Figura 24 — Fronteiras Encontradas no: (a) Nivel 1. (b) Nivel 2. (¢) Nivel 3. (d)
Nivel 4. (e) Nivel 5. (f) Nivel 6. (g) Nivel 7. (h) Nivel 8.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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A iteratividade do K-Means consiste na atualizacao dos centrdides, que
é realizada calculando a média aritmética das posicoes das amostras associadas
a cada centréide. Em cada iteragao, os centrbides sdo atualizados e uma nova
rodada de atribuicao de amostras ocorre. O algoritmo termina quando nenhuma
amostra muda de cluster ou quando o movimento dos centrdides entre iteragoes

nao é significativo.

O algoritmo K-Means pode tornar-se ineficiente caso a quantidade de dados
seja grande ou quando é necesséario aplicar o algoritmo para diferentes valores de k.
Por isso, adotamos estratégias que mantém os valores dos centrdides previamente
computados ao longo da metodologia de exploragao. Como a deteccao de fronteiras
ocorre em tempo real, espera-se que nao ocorram grandes alteragoes nas posigoes
dos centrodides, o que, por sua vez, reduz o tempo necessario para a convergéncia
do K-Means.

Embora a aplicacao do algoritmo K-Means requeira que o nimero de clusters
(k) seja conhecido antecipadamente, a determinacao precisa de k é desafiadora
em nosso contexto, pois nao se sabe quantas fronteiras serdao encontradas ao
explorar um ambiente. Portanto, foi realizada uma analise para determinar a
quantidade de clusters necessaria para segmentar adequadamente as intimeras
fronteiras identificadas. Para isso, o K-Means foi aplicado a varios valores de k,
e uma métrica especifica (i.e., SSE) foi utilizada para avaliar se a quantidade de
clusters escolhida é 6tima. Esta métrica é a soma dos quadrados das distancias
de cada amostra até seus centroides. Um exemplo de uma curva que representa
o comportamento desta métrica, que auxiliard na selecao do k ideal, pode ser

visualizada na Figura 25.

A analise da Figura 25 revela que, apds atingir um certo niimero de clusters
representado por k£ (marcado em vermelho), ndo ha ganhos significativos no valor
da soma dos quadrados das distancias (SSE). Portanto, aumentar a quantidade de
divisoes além desse ponto pode comprometer a eficiéncia da exploragao autéonoma.

O ponto em que nao ha mais ganho é conhecido como cotovelo (elbow) ou joelho

(knee).

Embora a andlise visual da soma dos quadrados das distancias (SSE) para

varios valores de k seja simples, é essencial automatizar essa tarefa para integra-la



93

Figura 25 — Ponto de Infleccao para Avaliacao de k.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

a nossa metodologia de exploracao auténoma. Métodos como o indice de Silhueta,
que avalia a qualidade dos clusters formados [113], e o algoritmo Kneedle [114]
foram desenvolvidos como solugbes inteligentes e eficientes para determinar o valor
otimo de k. Este valor é crucial, pois indica o nimero de clusters necessario para
segmentar adequadamente as fronteiras detectadas, ja que o objetivo é sempre
buscar a maior quantidade de fronteiras possiveis onde ocorra um real ganho de

informagao.

Inicialmente, o algoritmo normaliza os dados de SSE e os valores de k para
facilitar a comparagao. Posteriormente, traga-se um grafico similar ao apresentado
na Figura 25, onde uma linha é desenhada conectando o primeiro e o iltimo valor
de k. O valor 6timo de k ¢ identificado como aquele que possui a maior distancia
vertical em relagao a essa linha. A ilustracao deste algoritmo é representado na

Figura 26.

A Figura 27 ilustra as fronteiras detectadas e seu agrupamento subsequente,

representado por esferas pretas. E possivel observar que, apds o processo de
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Figura 26 — Metodologia Kneedle para Deteccio do Otimo k.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

clusterizacao, as fronteiras foram simplificadas em apenas trés regioes distintas.

Figura 27 — Clusterizagdo: (a) As Fronteiras Sdo Representadas Por Retdngulos
Vermelhos. (b) Clusters Oriundos do K-Means sdo Representados por Esferas
Pretas.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Um aspecto importante inerente a natureza da arquitetura YOLO ¢ sua
capacidade de reconhecer objetos contidos dentro de outros objetos. Esse com-
portamento é regulado pelo parametro IoU na funcao de predigao, o qual define
a porcentagem maxima de sobreposi¢ao permitida entre duas ou mais detecgoes.
Valores mais baixos de IoU resultam em uma menor quantidade de fronteiras iden-
tificadas, o que contribui para a reducao de detecgoes duplicadas. A ocorréncia de
duplicidades pode ser claramente observada nas Figuras 24(f) e (g), onde multiplas

detecgoes redundantes sao geradas para a mesma regiao.

Esse problema ¢é atenuado com a aplicacao do filtro de Non-Mazimum Sup-
pression (NMS), que elimina predigdes redundantes ao manter apenas aquela com
maior confianga. Ressalta-se que, caso regioes extensas apresentem sobreposicao
significativa, isso pode levar a uma tomada de decisdo enviesada quanto ao cluster
mais apropriado para o deslocamento do drone, comprometendo a eficiéncia da

navegagcao.

4.4 TOMADA DE DECISAO NA SELECAO DA MELHOR FRONTEIRA

Conforme ilustrado na Figura 27(b), o conjunto de fronteiras detectadas é
particionado em clusters espaciais que representam regioes candidatas para navega-
¢ao, com o objetivo principal de expansao sistematica do mapa explorado. Este
processo de clusterizagao culmina em uma etapa critica de selegao de alvos (pro-
blema de "tomada de decisao"), onde se determina qual cluster deve ser priorizado

como objetivo de navegacao para maximizar a eficiéncia da exploracao.

A politica de selecao de clusters 6timos fundamenta-se em critérios de
decisao baseados no estado atual do ambiente mapeado, seguindo os principios
estabelecidos por [115] e [28]. Formalmente, uma maneira de selecionar o cluster
6timo (cpest) pode ser observada pela equagao de politica de decisdao apresentada
na Equacao 4.3, que integra multiplos fatores espaciais e de informagao do mapa

para otimizar o processo exploratoério.

Chest = AIE IrClaX(A(ci) 5 e(TALPe Provor)) (4.3)
c; €

A Equacao 4.3 é utilizada para selecionar o valor maximo calculado entre
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todos os clusters i pertencentes ao conjunto de clusters C. A funcao A(c;) estima
o possivel ganho na expansao do mapa caso o cluster ¢ seja escolhido. Esta funcao
baseia-se na quantidade de grids desconhecidos ao redor do cluster. Por outro lado,
a funcdo L(P.,, Propet) calcula a distdncia euclidiana entre a posicao atual do robd
(Probot) € a posicao do cluster (P,,). Desta forma, um cluster muito distante do
robo pode nao ser a melhor escolha. O equilibrio entre as fungoes A e L é regulado
por uma constante A. O cluster que alcancar a pontuacao mais alta dentro do

conjunto C' serd o escolhido para exploragao.

Este trabalho propoe uma nova politica de tomada de decisao que supera
limitagoes inerentes a abordagem apresentada na Equacao 4.3. Esta formulagao
inicia-se com uma reformulacao fundamental do custo de deslocamento entre a
posicao atual do robd e os candidatos a objetivo, substituindo a métrica euclidiana
por um planejador de trajetérias que considera explicitamente a configuracao
espacial dos obstaculos, as restrigoes cinematicas do robo e a viabilidade dinamica
do movimento. Esta abordagem gera estimativas de custo mais realistas, pois

refletem trajetorias executaveis pelo sistema robdtico.

As limitagoes da métrica euclidiana tornam-se particularmente evidentes em
ambientes estruturados com geometria complexa, conforme ilustrado na Figura 28.
Em cenarios onde o caminho direto é obstruido, a distancia euclidiana subestima
significativamente o custo real de navegacao, podendo levar a selecao de objetivos
aparentemente préoximos mas de dificil acesso. Nossa abordagem mitiga este
problema através da integracao de um modelo de custo baseado em planejamento
de caminhos, garantindo que as decisoes de exploragao considerem a acessibilidade

real de cada cluster.

A Equagao 4.3 estabelece que a sele¢ao das fronteiras 6timas considera a
distancia euclidiana entre o robd e as fronteiras detectadas de forma inversamente
proporcional, e proporcional a contagem de grids desconhecidos ao redor de cada
cluster. Contudo, como ilustrado na Figura 28, esta abordagem pode levar a

decisbes subdétimas em ambientes complexos.

O cendrio apresenta duas fronteiras (d; e dg) com areas similares de grids
desconhecidos, onde dy possui menor distancia euclidiana em relagao a posicao

atual do rob6. Neste caso, a politica de decisao baseada exclusivamente na métrica
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Figura 28 — Problemas Observados ao se Utilizar a Distancia Euclidiana como
Custo de Deslocamento.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

euclidiana selecionaria d, como alvo preferencial. Entretanto, uma analise mais
rigorosa que considere o caminho navegéavel real - levando em conta a configuragao

dos obstaculos - revela que a fronteira d; pode ser significativamente mais acessivel.

Este fendmeno evidencia uma limitacao fundamental da abordagem eucli-
diana: a incapacidade de incorporar a complexidade topolégica do ambiente no
processo decisorio. Fronteiras aparentemente proximas podem exigir trajetérias
substancialmente mais longas e complexas devido a presenca de obstaculos, en-
quanto alternativas com areas de exploracao equivalentes mas mais distantes na
métrica euclidiana podem oferecer caminhos mais diretos e eficientes. Nossa pro-
posta aborda esta limitacao através da integracao de um modelo de custo baseado

em planejamento de trajetorias factiveis.

Para superar esta limitacdo, adotamos a metodologia Direct-DRRT™* para
calculo do custo de deslocamento até as fronteiras, conforme detalhado na Se-
¢ao 3.3.2. A escolha deste planejador de trajetérias justifica-se por sua eficiéncia
computacional, essencial para aplicagoes em tempo real onde multiplas fronteiras
candidatas devem ser avaliadas simultaneamente. Esta caracteristica é particu-
larmente relevante para sistemas roboticos autonomos, como drones, que exigem
decisbes rapidas para maximizar a eficiéncia exploratéria. O custo calculado pelo
método é formalizado pela funcao R(P.,, Propot), onde P, representa a posigao
candidata e P, a posicao atual do robo, sendo ponderado pelo coeficiente A\g

para regular sua contribuicao na fun¢ao objetivo global.
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Nossa abordagem incorpora ainda um moédulo de inteligéncia artificial para
analise avancada das fronteiras, substituindo a métrica convencional baseada em
grids desconhecidos adjacentes (A). As abordagens tradicionais avaliam o potencial
exploratério mediante um raio fixo ao redor do cluster, o que frequentemente resulta
em duas limitagoes criticas: desconsideracao de areas relevantes de fronteira fora do
raio pré-definido, e avaliacao inadequada de clusters com geometria complexa. Para
resolver estas questoes, introduzimos a fun¢ao DL(¢;) (Equagao 4.4), que quantifica
o potencial exploratorio de cada cluster ¢; através de dois fatores principais: a
distribuicao espacial das fronteiras constituintes e suas caracteristicas geométricas
individuais. Esta medida proporciona uma avaliacao mais precisa do ganho explo-
ratorio, superando as limita¢oes inerentes aos métodos baseados exclusivamente

em contagem discreta de grids.

ng

DL(¢;) = > (I x h); (4.4)

j=1

Todas as fronteiras n contidas no cluster ¢ sdo representadas por retangulos
com largura [ e altura h. A soma das areas desses retangulos sao agregadas para
calcular o valor da informacao proveniente da deteccao de objetos realizada pela
YOLO, a qual é uma componente essencial de nossa metodologia. A influéncia
da distancia entre a posicao atual e a posicao do cluster é ponderada por meio
de uma curva exponencial negativa na Equacao 4.3, de modo que quanto maior
a distancia, menor sera a pontuacao atribuida ao cluster. Por outro lado, para
considerar a importancia dos clusters de forma proporcional a area prevista pela
rede neural, optamos por incorporar uma funcao exponencial positiva. Para garantir
uma comparacao justa entre os diferentes conjuntos de dados, normalizamos as
informagoes de distancia e area. Dessa maneira, a férmula para a tomada proposta
pode ser visualizada na Equacao 4.5.

Chest = AL maX(e(—ARR(PCi7Pmbot)+)\DLDL(Ci))

c;eC

(4.5)

Observa-se que a funcao A(c;) foi descontinuada e substituida pela infor-
magao DL(¢;), que apresenta resultados significativamente mais precisos. A nova

equacao, apresentada em 4.5, introduz dois pardmetros ajustaveis: Ag e Apy. Esses
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parametros foram concebidos para controlar o impacto relativo de cada componente

na determinacao do custo final.

Entretanto, é essencial que esses valores sejam escolhidos com cuidado,
pois uma selecao inadequada pode fazer com que uma das informagoes prevaleca
excessivamente sobre a outra, distorcendo o calculo dos custos. A Figura 29 ilustra
os graficos das exponenciais negativas e positivas, demonstrando a abordagem
adotada na selecao das melhores fronteiras. Para este grafico, os valores de \g e
Apr, foram definidos como 1 (mesmo valor), equilibrando de maneira uniforme a

influéncia de ambos os parametros na equacao.

Figura 29 — Curvas Exponenciais Negativa e Positiva.

7 —— Distéancia Info. (y=e*X)

Deep Learning Info. (y=e?="x)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Analisando a Figura 29, observa-se que a regiao correspondente & exponencial
negativa apresenta valores menores, enquanto a regiao da exponencial positiva exibe
valores superiores. A area sombreada em cinza representa os valores normalizados
de distancia e area utilizados ao longo da exploracao. Portanto, a menos que se
deseje dar mais peso as informacgoes provenientes do modelo de rede neural, o
ganho associado a distancia deve ser superior ao ganho Apy. Essa discrepancia nos
custos é mais claramente visualizada no grafico 3D ilustrado na Figura 30, onde é

demonstrada a situagdo em que \g = Apr.

A partir da Figura 30, observa-se que o custo associado a maior fronteira
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Figura 30 — Custo dos Clusters Quando Ag = Apy.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

sera superior ao custo correspondente a menor distdncia. Assim, para equalizar a
importancia das duas informacoes utilizadas na Equacao 4.5, é necessario reduzir
a influéncia do valor da informacao oriunda da rede neural através da constante

reguladora Apy. O valor ideal de Ap; para equalizar as ponderagoes pode ser

determinado pela Equacao 4.6.
e(—)\R*d1) + e()‘DL*al) — e(—)\R*d2) + e()‘DL*‘I?) (46)

E importante notar que o objetivo é alcancar o mesmo valor de custo quando
a distdncia/érea sdo minimas (d; e a; iguais a 0), assim como nos casos em que a
distancia/area sao maximas (dy e ay iguais a 1). Para simplificar, vamos definir
Ar como 1 e o resultado desejado de Apy, serd proporcional a Ag. Portanto, para

resolver a equacio e 0 4 0L = ¢! 4 1AL fazemos:

e=0 4 (0L — o1 4 olAne
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14+ =e ! 4oL

1
1+1=—+e'rr
€

(&

Agora, podemos resolver para App:

(3’\’3L:2—1

e

Tomando o logaritmo natural dos dois lados, obtemos:

1
)\DL :ln <2— )
(&

O valor 6timo Apy, = 0.48988 foi determinado como uma das solugoes exatas
de balanceamento proposta neste trabalho. Esta constante representa o ponto de
equilibrio matematico que equaliza adequadamente os pesos das duas informagoes
no processo de tomada de decisdo para as pré-condigoes definidas anteriormente
(Ar = 1). A solucao analitica garante propriedades 6timas de estabilidade neste
quesito para o sistema autonomo, conforme demonstrado nas missoes experimentais
realizadas. E importante destacar que, embora o valor A\p;, = 0.48988 tenha
sido derivado matematicamente como solugao 6tima para as condigoes padrao de
balanceamento, a formulagao admite ajustes quando requisitos especificos da missao
assim o exigirem. A Figura 31 apresenta a superficie de desempenho correspondente
a este valor, evidenciando as caracteristicas de balanceamento e simetria do sistema

de tomada de decisao quando operando com este parametro.

E importante ressaltar que a tomada de decisio ndo garante a escolha
absolutamente otima, uma vez que as decisdes sao baseadas nas informagoes
disponiveis para o rob6é no momento da escolha. Portanto, é possivel que, apos
a exploracao de um cluster, se constate que a quantidade de mapa aberto seja

menos eficiente do que outro cluster presente no mapa. Nesse sentido, a afirmagao
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Figura 31 — Custo dos Clusters Quando Ag = Apy, * 0.48988.

_.
°> & 5 3 ¥y
Custo do Cluster

=
B

0.0

0.2

0.4
Disz.-.
an, <. 0.6
a
Info. 0.8 o 0.0 &

Fonte: Elaborado pelo Autor.

correta é que o rob6 toma a melhor decisao considerando o conjunto de informagoes

disponiveis a ele no momento.

4.5 ALGORITMO DE EXPLORACAO AUTONOMA BASEADO EM FRON-
TEIRAS UTILIZANDO DEEP LEARNING

Neste capitulo, foi possivel observar como cada um dos algoritmos utilizados
serd responsavel por guiar o rob6 durante o processo de exploracao autonoma. Esse
processo ocorre de maneira iterativa, e sua representacao pode ser observada por
meio do algoritmo apresentado em 1.

O algoritmo ¢ inicializado definindo um mapa baseado na estrutura do
OctoMap com uma resolucao r fixa para ser utilizada em todo o processo de
exploragao. Nesta fase, também sao criados conjuntos de imagens, diretamente
relacionados a resolucao do OctoMap. A quantidade de niveis de imagens necessarios

corresponde a relagao entre a altura maxima permitida para exploragao e a resolucao
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Algoritmo 1 Exploracao Autonoma

1: Inicializa a estrutura de OctoMap O com resolucao r

2: Inicializa um conjunto de n imagens

3: Inicia a Rotina Paralela

4: Enquanto Missao Autonoma Acontece faca

5: Extrai as leituras s da cAmera

6: Atualiza o OctoMap O com as leituras s

7. Fim do Enquanto

8: Finaliza a Rotina Paralela

9: Enquanto Volume total (%) nao for explorado faga
10: Operagoes Sequenciais:
11: Conversao do OctoMap O em n imagens
12: Aplicacao do modelo deep learning nas n imagens para obter as fronteiras f
13: Pés-processamento das fronteiras f
14:  Obtengao dos clusters (¢) a partir das fronteiras f
15: Sele¢ao do melhor cluster (cpest)
16:  Obtencao do conjunto de posi¢oes (w) que ligam o drone até cpes; utilizando

Informed-RRT™*
17: Navegacao do robd por todas as posicoes w
18: Fim do Enquanto

do mapa. Por exemplo, se o robo pode explorar até uma altura de 10 metros
e a resolucdo do OctoMap é de 0.5 metros, serao necessarias 20 imagens para

representar o OctoMap ao longo do processo de exploragao.

Nas linhas 3-8, descreve-se o processo que ocorre em paralelo a exploragao
continua. Enquanto o rob6 navega, a atualizacao do mapa deve prosseguir para
garantir que as iteragoes subsequentes incorporem as alteragoes observadas no

OctoMap durante a navegacao anterior.

Nas linhas 9-18, ocorre o ciclo principal da exploragao auténoma, cujo
término é determinado quando um volume pré-determinado do espaco é explorado.
E importante destacar que esse valor é totalmente personalizdvel, pois uma das
premissas da exploracao autonoma ¢ a incerteza em relagao ao tamanho da area,
entdo seu valor deve ser condizente ao ambiente a ser explorado. A operacao
de exploragao sequencial comeca com a conversao do OctoMap em n imagens
que representa o ambiente explorado até o momento (linha 11). Em seguida, o

modelo de deep learning é aplicado (linha 12) para detectar as diversas fronteiras
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f presentes no ambiente. Essas fronteiras sao avaliadas para verificar se o centro
dos retangulos gerados pela rede neural esta localizado em uma area conhecida e

livre de obstéculos, processo este conhecido como pés-processamento (linha 13).

Com as fronteiras obtidas, é necessario clusteriza-las para eliminar as redun-
dancias presentes no mapa, como observado na linha 14 do Algoritmo 1. A etapa
final do algoritmo consiste em determinar qual é o melhor cluster, conforme a lei
de selecao apresentada neste trabalho, e encontrar um conjunto de posi¢oes que

permita ao rob6 navegar com seguranca pelo ambiente, sem obstaculos.

Apébs todas as posigoes serem percorridas, a navegacao é interrompida e
uma nova conversao do mapa em OctoMap ¢ iniciada na linha 11. E importante
ressaltar que algumas consideragoes foram incorporadas as missdes, como, por
exemplo, se alguma posicao em que o algoritmo de geragao de caminho se encontra
estiver sob um obstaculo, o robd interrompe a navegacao (linha 17) e reinicia o

processo na linha 11.
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5 RESULTADOS FINAIS

Esta secao apresenta os resultados experimentais obtidos no ambito desta
pesquisa, organizados em quatro subsegoes que abordam distintos cenarios de
validacdo. A primeira subsecao demonstra o desempenho do sistema em ambientes
indoor de dimensoes reduzidas, caracteristicos de aplicacoes em espacos confinados.
A segunda subsecao estende essa andlise para ambientes outdoors de maior escala,

incorporando obstaculos urbanos comuns e condig¢oes de navegacao mais complexas.

O terceiro conjunto de resultados avalia a eficicia da deteccao de fronteiras
em dados reais coletados em campo, validando a aplicabilidade pratica da metodo-
logia proposta em situacgdes operacionais. Por fim, a quarta subsecdo apresenta
uma analise comparativa quantitativa que evidencia as vantagens da abordagem
desenvolvida em relacao ao estado da arte, destacando especificamente a caracteris-
tica deterministica no tempo de concepc¢ao das fronteiras onde o método proposto

demonstra superioridade estatisticamente significativa.

Todas os testes foram realizadas em um computador com 32GB de memoria
RAM e um processador AMD Ryzen 5 3600 com frequéncia de processamento
de 3.6GHz. O sistema operacional utilizado foi o Ubuntu 20.04.6 LTS de 64
Bits. A missdo auténoma foi desenvolvida utilizando a framework ROS (Robot
Operating System) [116], cuja versao utilizada foi a Melodic. Todos os algoritmos
implementados foram feitos nas linguagens de programagao Python 3.8 e C++-.
O modelo de drone utilizado neste trabalho ¢ o Iris [117], e uma imagem que

representa o modelo pode ser observada na Figura 32.

Para a aplicacao pretendida, este modelo de drone atende as necessidades,
sendo capaz de transportar cargas de até 400g e oferecendo autonomia de voo
entre 10 e 15 minutos. Equipado com o controlador Pixhawk [118], que utiliza
os eficientes e leves protocolos MAVLink [119], o drone garante uma integragao
suave com o ROS. Para facilitar o acesso as informacoes do drone no ROS, foi
utilizado o pacote MAVRos, responsavel por interpretar e gerenciar todos os dados
transmitidos pelo protocolo MAVLink. A simulacdo da placa controladora foi
realizada pelo pacote PX4, que nao apenas simula todos os aspectos operacionais

do drone, mas também inclui o modelo Iris utilizado neste estudo.
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Figura 32 — Modelo de Drone Iris.

Fonte: Retirado de [116].

Para desempenhar a missao, foram definidas as velocidades maximas hori-
zontais de 1m/s para todas condigoes. A velocidade vertical maxima foi de 3m/s,
com ambos os valores de aceleragao e desaceleracio de 3m/s%. O valor méximo de

deteccao de obstaculos a ser considerado pela camera foi de 10m.

O sensor simulado para a detec¢ao dos pontos 3D é o mesmo utilizado na
extracao dos dados que originaram o banco de dados empregado no treinamento da
rede neural utilizada para a deteccao de fronteiras. Essa cAmera possui um sensor
infravermelho capaz de identificar obstaculos no ambiente, além de um amplo
campo de visao de 87° x 58° x 95° (vertical x horizontal x diagonal), conforme
descrito previamente na Secao 4.1. A camera foi posicionada de forma centralizada
nos eixos xx e yy do robo, com o centro 6tico deslocado verticalmente em 50 mm a
partir da base do rob6, garantindo uma captura precisa e consistente durante a

exploracao.

A selecao dos parametros para a predicao de fronteiras no modelo de deep
learning ¢ de extrema importancia, pois impacta diretamente na qualidade das
fronteiras obtidas e no tempo necessario para reconhecé-las. Uma vez definida a
resolucao de entrada da rede, que permanece constante para todas as predigoes,
espera-se que o tempo de deteccao das fronteiras nao varie. Os parametros utilizados
incluem uma resolucao de entrada de 240 x 240 pixels com um threshold de confianca

de 5%. Este threshold de confianca foi configurado de forma bastante baixa,
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permitindo que qualquer candidato a fronteira com uma similaridade minima fosse
reconhecido pelo modelo como uma fronteira valida. Essa abordagem foi facilitada
pela simplicidade das imagens processadas (modelo proposto por este trabalho),

minimizando assim possiveis classificacoes incorretas.

Em alguns casos, é comum haver sobreposicao entre as caixas delimitadoras
que compoem as fronteiras detectadas pelo modelo de rede neural. Para garantir
resultados consistentes, é crucial implementar filtros para remover essas possiveis
duplicidades nas fronteiras. Neste trabalho, foi utilizado o filtro de Non-Max
Suppression cuja implementagao pode ser observada em [120]. Esta metodologia
atribui uma pontuacao a todas as caixas delimitadoras encontradas e posteriormente
remove aquelas que tém uma pontuacgao inferior a um limiar pré-definido. Para
este estudo, o maximo de sobreposicao permitido foi de 10%. Isso significa que
as coordenadas que tiveram mais de 10% de sua drea sobreposta por outra caixa

delimitadora foram prontamente descartadas.

Por fim, ao limitar a altura maxima de navegacao do robd em 10 metros, e
considerando uma resolucao no OctoMap de 0.5 metros, resulta em um maximo
de 20 niveis no ambiente. Isso significa que serao sempre geradas 20 imagens para

analise na deteccao de fronteiras.

As exploragoes realizadas neste estudo serao comparadas ao estudo recente
apresentado por Batinovic et al. [28], cujo objetivo principal é semelhante ao
deste trabalho: explorar um ambiente desconhecido no menor tempo possivel.
Como discutido nos trabalhos correlatos, a metodologia proposta em [28] visa
identificar fronteiras analisando todos os vozels presentes na estrutura de OctoMap,
que ¢ atualizada ao longo de toda a exploragao. Todos os vozxels sao analisados
e aqueles considerados fronteiras sao submetidos ao algoritmo de clusterizacao
Mean-Shift. Este algoritmo ¢é interessante porque nao requer uma condigao inicial
para a convergéncia da clusterizacao, ao contrario do K-Means. No entanto,
a complexidade do Mean-Shift é maior que a do K-Means, o que implica em
mais calculos necessarios para obter os resultados em cada detecgdo de fronteiras.
Assim, o Mean-Shift leva mais tempo para realizar a clusterizacao de fronteiras em

comparacao ao K-Means.

O objetivo da comparagao entre esses dois algoritmos é determinar qual deles
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¢é superior na detecgao de fronteiras e também qual é o mais eficiente no processo
de exploragao autonoma. Para isso, serao empregados os mesmos algoritmos de
planejamento de trajetéria e o mesmo controlador. Embora a escolha do algoritmo
de planejamento de trajetoria possa influenciar na exploracao, ao utilizar o mesmo
planejador e controlador, a andlise se concentra na eficiéncia da metodologia
proposta neste trabalho. Para ambos os casos, serd utilizado o Informed-RRT* [24]
(descrito na Segao 3.3) como o planejador de trajetéria. O controlador nativo do
PX4 recebe as coordenadas no espaco cartesiano com origem no ponto inicial onde

o robd inicia a sua missao de explora¢ao de modo iterativo (descrito na Segao 4.5.

5.1 EXPLORACAO AUTONOMA EM AMBIENTES INDOOR

O primeiro resultado a ser apresentado nesta tese diz respeito a exploragao
de um ambiente indoor pelo rob6. Esse ambiente é caracterizado por varias salas
que servem como obstaculos, apresentando desafios para a navegacao do rob6. Os
resultados serao avaliados por métricas de tempo e volume, medindo a rapidez com
que o mapa ¢ expandido. O objetivo principal ¢ maximizar a expansao do mapa,
reduzindo ao minimo possivel as areas nao mapeadas em um determinado tempo.
As unidades de medida sdo segundos para o tempo e metros ctibicos (m?) para o

volume. A Figura 33 mostra o mapa indoor utilizado na explora¢ao auténoma.

Figura 33 — Mapa Indoor a Ser Explorado.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

O mapa simulado tem dimensoes de 17m x 12m x 4m, resultando em
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um volume méximo de 816m?. Devido a natureza probabilistica do método de
mapeamento (OctoMap) e variagdes nos sensores, é possivel que alguns pontos no
mapa nao sejam completamente explorados, resultando em areas desconhecidas
que impedem o alcance total do volume méximo de 816m3. Essas pequenas dreas
nao exploradas sao negligenciadas pelo sistema de deteccao de fronteiras baseado
em rede neural, pois os pixels que geram essas fronteiras sao insignificantes e nao

afetam o volume total explorado do mapa.

A Figura 34 é gerada em um momento aleatério durante a exploracao
do ambiente. Na Figura 34(a), é possivel notar os retdngulos vermelhos que
correspondem as regides fronteiricas detectadas pelo modelo de deep learning.
Para melhor visualizagdo, na Figura 34(b), apresentamos a mesma imagem sem
as marcagoes de fronteiras. Além das fronteiras, os clusters gerados por elas
sao representados como esferas pretas nas imagens. O caminho encontrado pelo
Informed-RRT* é demarcado por uma sequéncia de segmentos cubicos verdes. Por
fim, o melhor objetivo dentre aqueles disponiveis, é representado por uma esfera

vermelha na Figura 34(b).

Figura 34 — Exploracao Indoor: (a) Representacdo do Mapa ja Explorado com
Fronteira. (b) Representacao do Mapa ja Explorado sem Fronteira.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para demonstrar a eficacia da metodologia proposta, as missoes autonomas
descritas neste estudo foram comparadas com a abordagem de exploracao detalhada

por Batinovic et al. [28]. O protocolo adotado especificou o uso do mesmo planejador
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de trajetoria em ambos os métodos, e a estrutura de mapeamento baseada em
octree foi idéntica para as duas abordagens. Além disso, a politica de navegacao
entre pontos de passagem, gerada pelo planejador de trajetoria, foi consistentemente

aplicada em todos os testes.

O comportamento do grafico que mostra o volume desconhecido em relagao
ao tempo de exploracao ¢é considerado um indicador do desempenho das metodo-
logias de exploracao autonoma. Na Figura 35, foram comparadas trés missoes
desenvolvidas pela metodologia proposta neste trabalho com outras trés desenvolvi-
das em [28]. O sucesso da missao foi determinado quando 90% do volume total se
tornou conhecido para ambas as metodologias, portanto, a missao sera considerada
concluida quando apenas 10% for desconhecido. Esse critério foi estabelecido, uma
vez que o drone nao possui conhecimento prévio sobre o volume total do ambiente.

Figura 35 — Comparagao entre a metodologia Proposta x Batinovic et al. [28] em
Ambientes Indoor.

—— Proposto [0] Proposto [1] —— Proposto [2] —— Batinovic et al. [0] —— Batinovic et al. [1] —— Batinovic et al. [2]

(=2} o]
o o

Volume Restante (%)
=y
o

20

10

0 50 100 150 200 250 300
Tempo de Exploracgao (s)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Figura 35 apresenta a evolugao temporal do volume desconhecido durante
a fase de exploracdo do ambiente, partindo de um volume inicial de 816m? e

convergindo para o limiar de 10% previamente estabelecido como critério de
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sucesso. A taxa de reducao do volume desconhecido serve como métrica direta da
eficiéncia exploratoéria, sendo que declives mais acentuados indicam maior eficicia
na cobertura espacial. Nas trés execugoes mostradas, a metodologia proposta
alcanca o limiar de convergéncia significativamente antes da abordagem comparada,

demonstrando sua superioridade qualitativa.

Para quantificar esta vantagem, realizamos 10 missoes independentes com
cada metodologia, calculando o tempo médio necessario para atingir o critério de

10% do volume inicial. A Tabela 2 resume os resultados desta andlise comparativa:

Tabela 2 — Analise Quantitativa de Missoes de Exploracao Autdénoma.

Metodoloei Tempo Médio | Desvio Padrao | Média Final
ctocologla (s) (s) Vol. (%)

Proposta 119.83 26.85 2.02

Batinovic et al.

(28] 159.17 20.80 2.51

Examinando a Tabela 2, observa-se uma diferenga significativa no tempo
médio necessario entre as duas metodologias avaliadas. A metodologia proposta
apresentou uma redugdo de 39.34 segundos (24.7%) em relacdo aos resultados
obtidos por Batinovic et al. [28], destacando uma melhoria expressiva na eficiéncia
temporal. Esta andlise evidencia que a abordagem inovadora desenvolvida, com
sua metodologia aprimorada de deteccao de fronteiras e politica de tomada de
decisao inovadora, permite uma exploracao mais eficiente e direcionada na busca

por espacos inexplorados.

Além da vantagem temporal, os resultados demonstram que o volume resi-
dual final foi 19.5% menor na metodologia proposta (2.02% vs. 2.51%), atingindo
niveis de cobertura ligeiramente superiores. Esta diferenca, embora modesta, combi-
nada com a significativa redugdo no tempo de exploracao, reafirma a eficacia global
da solucao desenvolvida. O sistema mantém alta sensibilidade ao reconhecimento do
espaco mapeado enquanto alcanca esses resultados em um tempo substancialmente
menor, estabelecendo um novo patamar de desempenho para exploragao autonoma

em ambientes indoor.

Outra métrica crucial na avaliacao é a distancia percorrida pelo robo durante

a navegacao. Uma metodologia eficiente ndo apenas minimiza o tempo de explo-
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ragao, mas também reduz a distancia percorrida para mapear o ambiente, visto
que trajetorias mais longas resultam em maior consumo energético. A Figura 36
compara visualmente os caminhos percorridos em missoes tipicas para ambas as

metodologias no ambiente indoor.

Figura 36 — Caminho Percorrido no Mapa Indoor: (a) Metodologia Proposta (b)
Metodologia de Batinovic et al. [28].

Posicao Inicial Posicao Inicial
Posicao Final Posicéo Final

-4

-2
coolPd' X2

(a) (b)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

A analise qualitativa da Figura 36 revela que a metodologia proposta gera
trajetorias mais diretas e com menos redundancias, percorrendo distancias menores
para explorar 90% do ambiente. Para quantificar esta vantagem, a Tabela 3

apresenta os resultados médios de 10 execugoes independentes.

Tabela 3 — Distancia Total Percorrida pelo Drone (m).

Metodologia Distancia Média | Desvio Padrao
Proposta 37.59 9.84

Batinovic et al.
(28] 42.15 5.57

Os dados revelam que a abordagem proposta reduz em média 4.56 metros
(10.8%) a distancia total percorrida, complementando sua vantagem temporal
anteriormente demonstrada. Esta dupla melhoria - em tempo de exploragao e

eficiéncia energética - consolida a superioridade da metodologia desenvolvida, que
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Figura 37 — Anélise de Eficiéncia Computacional na Deteccao de Fronteiras.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

consegue mapear ambientes complexos mais rapidamente e com menor consumo de

recursos.

Um aspecto critico na avaliagao do desempenho ¢é a andlise da eficiéncia
computacional no processo de deteccao de fronteiras durante a exploracao autonoma.
A Figura 37 revela que a metodologia proposta mantém tempos de processamento
consistentes (média de 0.104 segundos por detecgdo) mesmo com o aumento no
numero de fronteiras identificadas. Esta invariancia temporal demonstra uma
caracteristica deterministica fundamental para sistemas de exploracao robustos,
garantindo previsibilidade operacional independentemente da complexidade do

ambiente.

Em contraste, a abordagem de Batinovic et al. [28] exibe uma correlagao
positiva entre o nimero de fronteiras e o tempo de processamento, indicando uma
dependéncia algoritmica. KEsta diferenga qualitativa, inicialmente observada na
analise grafica, sera quantificada e validada através de andlise estatistica rigorosa

na Secao 5.4.1.

A eficacia da nova politica de decisao pode ser quantificada analisando a
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frequéncia de tomada de decisao necesséaria para completar as missoes de exploragao.
Como evidenciado pelos tempos médios na Tabela 3, a metodologia proposta
demonstra superioridade operacional em comparacao com a abordagem de Batinovic
et al. [28]. Esta vantagem é ainda mais pronunciada quando analisamos o ntimero

de decisGes necessarias, conforme ilustrado na Figura 38.

Figura 38 — Analise Comparativa da Frequéncia de Tomada de Decisao.
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A andlise da Figura 38 revela que a metodologia proposta necessita de
apenas 6 eventos de decisao para concluir a exploracao, em contraste com os 21
exigidos pela abordagem comparada. Cada transicao entre as regioes coloridas
corresponde a um novo processo decisério, demonstrando que nossa abordagem
produz fronteiras mais informativas que possibilitam: selecao de waypoints mais
estratégicos, minimizac¢ao de movimentos redundantes, e expansao mais eficiente

do mapa.

Essa eficiéncia no processo decisorio é particularmente crucial para sis-
temas autonomos, onde decisdoes subdtimas podem acarretar em trés principais
consequéncias negativas: aumento do consumo energético, incremento no tempo

de processamento e geracao de trajetorias nao ideais. A combinagao entre menor
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frequéncia decisoria e maior qualidade na identificagao de fronteiras resulta na
reducao acelerada do volume nao explorado, conforme observado nas andlises an-
teriores, confirmando a superioridade da abordagem proposta tanto nos aspectos

quantitativos quanto qualitativos.

Uma andlise complementar da eficiéncia da politica de tomada de decisao
pode ser realizada através da inspecao da curva de volume nao explorado em
funcao do tempo de missdo. Segmentos com comportamento constante nesta curva
indicam periodos onde as decisoes tomadas nao resultaram em expansao significativa
do mapa explorado. A Figura 39 apresenta uma comparacao quantitativa deste

comportamento entre a metodologia proposta e a abordagem de Batinovic et al. [28].

Figura 39 — Anéalise Comparativa da Eficiéncia de Exploracao.
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A analise da Figura 39 revela diferencas marcantes no comportamento
exploratorio. A metodologia de Batinovic et al. apresenta extensos periodos de
estagnacao, onde o volume nao explorado permanece constante, indicando decisoes
subotimas que nao contribuiram para a expansao do mapa. Em contraste, a

metodologia proposta demonstra um decaimento quase monotonico do volume nao
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explorado, alcangando o limiar de 10% menos tempo. Esse padrao de decaimento
continuo evidencia que cada decisao tomada contribuiu efetivamente para a redugao
do espago nao mapeado, validando a superioridade da abordagem proposta em

termos de eficiéncia exploratoria.

5.2 EXPLORACAO AUTONOMA EM AMBIENTES OUTDOOR

O segundo conjunto de resultados apresentados neste trabalho refere-se a
exploracao autonoma em um ambiente caracterizado como outdoor. Diferentemente
do cenario discutido na Se¢ao 5.1, este novo ambiente apresenta uma diversidade
de elementos tipicos de ambientes externos, incluindo casas, carros, pessoas, postes
de iluminagao e vegetacao, entre outros. O objetivo principal é demonstrar que a
metodologia proposta ¢é capaz de manter o mesmo nivel de desempenho quando
aplicada a ambientes maiores e mais complexos. A Figura 40 ilustra o ambiente a

ser explorado.

Figura 40 — Mapa Qutdoor a Ser Explorado.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

O mapa apresentado na Figura 40 possui dimensoes de 21 x 21 x 9 metros,

totalizando um volume aproximado de 4000m? a ser explorado. Devido a ampliacao
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do ambiente, foi adotado um espagamento de 2 metros entre os waypoints gerados
pelo planejador de caminhos. Essa alteragao nao visa reduzir o tempo necessario
para obtencao dos resultados e nao constitui um diferencial do algoritmo proposto,
pois 0 mesmo espacamento foi aplicado a metodologia de comparagao apresentada
por Batinovic et al. [28]. O critério para considerar a missao concluida permaneceu
o mesmo utilizado no ambiente indoor: a missao é encerrada quando 10% do volume
total do ambiente ainda restar a ser explorado, momento em que se considera que

o drone atingiu seus objetivos.

Todas as diretrizes estabelecidas para a coleta de dados no ambiente indoor
foram rigorosamente aplicadas ao cenario outdoor. Essa estratégia busca evidenciar
a consisténcia e a robustez dos resultados obtidos, independentemente do tipo
de ambiente explorado. Ademais, a resolugdo do mapa permaneceu inalterada,

reafirmando a uniformidade metodolégica adotada ao longo do estudo.

O tempo necessario para conclusao da exploracao em ambiente externo cons-
tituiu a primeira métrica de avaliagao neste estudo. Os dados quantitativos estao
consolidados na Tabela 4, enquanto a Figura 41 apresenta exemplos representativos

das trajetérias de exploracao.

Tabela 4 — Analise Quantitativa de Missoes de Exploracao Autdénoma.

Metodologia Tempo Médio | Desvio Padrao | Média Final
& (s) (s) Vol. (%)

Proposta 143.25 30.02 2.53

[';ZJ]““OVIC et al. 290.21 43.72 485

Os resultados em ambiente outdoor corroboram as vantagens observadas
nos testes indoor. A metodologia proposta demonstrou superioridade quantitativa,
exigindo em média 146.96 segundos (50.6%) a menos que a abordagem de Batinovic
et al. [28] para completar a explora¢ao. Essa diferenga acentuada evidencia a
robustez da politica de decisdao frente a maior complexidade de ambientes aber-
tos, combinada com a eficicia na selecdo de fronteiras estratégicas e a notavel

adaptabilidade a variacoes topologicas.

Em ambientes outdoor, as diferencas entre as metodologias tornam-se par-

ticularmente acentuadas devido ao impacto direto das decisoes de exploracao na



118

Figura 41 — Comparagao Entre a Metodologia Proposta x Batinovic et al. [28] em

Ambientes Outoor.
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eficiéncia de mapeamento. A Tabela 5 apresenta uma analise comparativa das

distancias percorridas, revelando como decisdes subdétimas resultam em trajetorias

significativamente mais longas, comprometendo a eficicia geral da missao.

Tabela 5 — Distancia Total Percorrida Pelo Drone (m).

Metodologia Distancia Média | Desvio Padrao
Proposta 75.77 15.96
Batinovic et al.

(28] 127.90 19.33

A anadlise dos dados revela que a metodologia proposta reduz a distancia
percorrida em 52.13 metros (40.8%) em relagao a abordagem de Batinovic et al. [28].

Essa diferenca substancial decorre diretamente da eficiéncia superior no processo

de tomada de decisao, que resulta em selecdo mais inteligente de fronteiras de

exploragao, minimizacado de movimentos redundantes e trajetérias mais diretas

entre waypoints.

O aspecto energético constitui um parametro critico em operacoes com

drones. A reducdo de 40.8% na distancia percorrida se traduz em economia
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energética proporcional, permitindo maior autonomia operacional, cobertura de
areas mais extensas e maior margem de seguranca para situacoes imprevistas.
Esses fatores combinados estabelecem a metodologia proposta como superior para

aplicagoes praticas em ambientes externos de grande escala.
A Figura 42 apresenta exemplos ilustrativos dos trajetos percorridos pelo

drone durante as exploragoes realizadas no ambiente outdoor.

Figura 42 — Caminho Percorrido no Mapa Outdoor: (a) Metodologia Proposta (b)
Metodologia de Batinovic et al. [28].

Posicao Inicial Posigao Inicial
Posicao Final Posicao Final

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A andlise da Figura 42 corrobora os resultados obtidos para a distancia mé-
dia percorrida, demonstrando claramente a superioridade da metodologia proposta
em relacdo a abordagem convencional. A Figura 42(b) revela uma quantidade
significativamente maior de movimentos durante a exploracao, acompanhada por
variagoes mais pronunciadas na altura de voo (eixo Z). Essas oscilagbes verti-
cais, embora indiquem uma exploracao ativa do espago tridimensional, sugerem

trajetérias menos otimizadas na abordagem comparada.

Em contraste com os ambientes indoor, onde a altura de voo é naturalmente
restrita, o cendrio outdoor evidencia diferencas marcantes nas estratégias de nave-
gacdo. Para quantificar este comportamento, realizamos uma analise especifica das

variacoes de altura, considerando os valores absolutos das mudancas consecutivas
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na coordenada vertical. Os resultados, apresentados na Tabela 6, revelam padroes

distintos entre as metodologias.

Tabela 6 — Analise Quantitativa da Variacao de Altura em Navegacao Outdoor.

Metodologia Variagao (1;/)Ied1a (m) DeSVl(ESf)’adrao

Proposta 21.46 4.88
Batinovic et al.
[28]

68.86 20.69

Os dados demonstram que a abordagem de Batinovic et al. apresenta varia-
¢oes de altura 3.2 vezes maiores que a metodologia proposta (68.86m vs. 21.46m).
Esta diferenca acentuada pode ser atribuida a estratégia inovadora de clusteri-
zacao implementada em nosso trabalho, que agrega multiplas dreas detectadas
pela rede neural em centroides estratégicos. Essa abordagem possibilita selecao
mais inteligente de waypoints tridimensionais, minimizacao de movimentos verticais
desnecessarios e trajetérias mais suaves e energeticamente eficientes, resultando em
uma exploragao mais sistematica e com menor consumo energético. A Figura 43
ilustra as curvas correspondentes a coordenada 7 para as duas metodologias em

comparacao.

Figura 43 — Comparacao Entre Metodologias com Base na Variacao de Altitude
Durante a Exploragao.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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A analise revela que a metodologia comparada requer variagoes significativas
de altitude para alcancar a exploracao completa do ambiente. Esta abordagem,
baseada na exploracao exaustiva de grids individuais em cada nivel de altura,
apresenta um padrao operacional ciclico que primeiro esgota todas as fronteiras
no nivel atual antes de realizar movimentacoes verticais para niveis adjacentes,
repetindo este processo até a conclusao da missao. Tal estratégia resulta em

trajetorias energeticamente ineficientes e tempo total de missao prolongado.

Em contraste, a metodologia proposta demonstra caracteristicas operacionais
marcadamente superiores. A integragao entre a deteccao neural de fronteiras e o
algoritmo de clusterizagdo gera uma politica de decisdo mais inteligente, resultando
em reducao de movimentos verticais desnecessarios, selecao otimizada de waypoints
estratégicos e trajetorias mais suaves e eficientes. Esses avancgos sao particularmente
evidentes na Figura 44, que compara visualmente os processos de tomada de
decisao em ambientes outdoor, demonstrando como a abordagem proposta minimiza

transicoes entre niveis de altitude enquanto maximiza a eficiéncia exploratoéria.

Figura 44 — Analise Comparativa da Frequéncia de Tomada de Decisao.

100 Metodologia Proposta 100 Batinovic et al.
80 80
g
2
£ 60 60
©
™)
0
[}
-9 SN
9 40 40
£
3
(2]
>

20 20

% 50 100 150 200 250 300 % 50 100 150 200 250 300

Tempo (s) Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A andlise comparativa revelou uma diferenca marcante na frequéncia de
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Figura 45 — Anélise de Eficiéncia Computacional na Deteccao de Fronteiras.
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tomada de decisao entre as metodologias avaliadas. Enquanto a abordagem con-
vencional exigiu 32 eventos decisérios para completar a exploragao, a metodologia
proposta alcangou o critério de 10% de drea nao explorada com apenas 12 decisoes,
representando uma reducao de 62.5% na complexidade do processo decisério. Este

resultado quantitativo corrobora a superioridade da abordagem desenvolvida.

Como avaliacao final, analisamos o desempenho temporal da metodologia
proposta na deteccao de fronteiras em ambientes outdoor. Em cenarios de grande
escala, onde o nimero de fronteiras tende a ser significativamente maior, a aborda-
gem desenvolvida demonstrou robustez computacional, superando as limita¢oes
das metodologias convencionais que apresentam degradacao de desempenho pro-
porcional ao aumento da complexidade do ambiente. A Figura 45 ilustra este
comportamento, confirmando a eficiéncia da solugao proposta mesmo em condigoes

desafiadoras.

A andlise revela que a metodologia proposta mantém um tempo médio
constante de aproximadamente 0.110 segundos por detec¢ao, independentemente

do nimero de fronteiras presentes - caracteristica deterministica essencial para
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sistemas de exploragao autonoma. Em contraste, a abordagem de Batinovic et
al. [28] exibiu a mesma dependéncia linear observada em ambientes indoor, com

tempo de processamento crescendo proporcionalmente a quantidade de fronteiras.

Comparando os ambientes indoor e outdoor, observamos que enquanto o
nimero maximo de fronteiras aumentou de 47 para 100 (aumento de 112.8%), o
tempo de processamento da metodologia proposta permaneceu estavel (variagao
inferior a 5.8% entre as médias de 0.104s e 0.110s). Por outro lado, a abordagem
comparada sofreu um aumento de 5666.7% no tempo médio de deteccao (de 0.003s

para 0.173s), evidenciando sua sensibilidade & escala do ambiente.

Estes resultados demonstram claramente a vantagem da metodologia pro-
posta em cendarios complexos: sua arquitetura computacional eficiente, baseada
na deteccao de fronteiras através de uma regressao de redes neurais, mantém o
desempenho estavel independentemente da complexidade do ambiente. A andlise
estatistica completa, incluindo os resultados médios de todas as missoes realizadas,
serd apresentada na Secao 5.4.1, fornecendo uma avaliagao mais abrangente do

desempenho comparativo.

5.3 DETECCAO DE FRONTEIRAS EM UM AMBIENTE REAL

Para validar a robustez e eficiéncia da metodologia proposta em condigoes
reais, aplicamos nosso algoritmo de deteccao de fronteiras a um banco de dados
publico amplamente reconhecido na literatura [121]. Este conjunto de dados foi
gerado no ambito do projeto AeroARMs: Aerial Robots with Advanced Manipula-
tion Capabilities for Inspection and Maintenance, desenvolvido por um consércio

internacional de universidades europeias [122].

O projeto AeroARMs visa integrar manipuladores robéticos a plataformas
aéreas nao tripuladas, permitindo a execucao de tarefas complexas de inspecao
e manutencao em infraestruturas criticas de dificil acesso. O principal desafio
tecnolégico abordado pelo projeto consiste em manter a estabilidade do veiculo
durante operacoes que requerem contato fisico. Para superar este desafio, o
sistema incorpora uma arquitetura sensorial avancada composta por Lidar 3D

para modelagem geométrica do ambiente, cimeras estereoscopicas para percepgao
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visual, GPS RTK para posicionamento de alta precisao, e sensores de fluxo éptico

combinados com IMUs para estimativa de movimento precisa.

Foram analisadas duas missoes de inspecao teleoperadas, nas quais o drone
executava um trajeto desde uma posicao inicial até tubulagoes industriais para
realizagao de inspecoes de contato, retornando posteriormente ao ponto de origem.
Os dados, disponibilizados no formato rosbags, permitiram a reconstrucao fiel das
condigbes operacionais reais para avaliagdo de nossa metodologia. A Figura 46 apre-
senta o sistema durante uma inspecao em tubulagoes de petréleo e gas, ilustrando

o cenario de aplicagao real considerado em nossos testes experimentais.

Figura 46 — Tarefa de Inspecionamento via Contato Fisico pelo Drone do Projeto
AeroARMs.

Fonte: Retirado de [122].

Os testes foram conduzidos em um ambiente externo a universidade para
que fossem considerados fatores naturais, como iluminagao e ventos, que poderiam
impactar a missao de inspecao do robd. A area exata do ambiente nao foi especifi-
cada pelos autores do trabalho, uma vez que essa informacao nao era relevante no
contexto da inspecao das tubulagoes. No entanto, este estudo considerou uma area

mapeada com dimensoes de 30m x 30m x 9m.
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Entre os instrumentos mencionados, apenas o Lidar 3D e o GPS desem-
penham papéis cruciais para a exploracdo autonoma desta tese. O Lidar sera
o responsavel pela geracado do mapa tridimensional necessario para a deteccao
de fronteiras, enquanto o GPS assegura a localizacao precisa do robo durante
todo o processo de navegagao. O modelo do Lidar utilizado, o Velodyne HDL-32,
destaca-se por seu amplo campo de visao horizontal de 360° e vertical de 40° (-10°
a 30°), além de oferecer um alcance méximo de detecgao de 80 a 100 metros [123].
Essas caracteristicas tornam o equipamento ideal para aplicagoes que demandam

mapeamento preciso e completo de ambientes complexos.

A avaliacao sera focada exclusivamente na capacidade de extracao de fron-
teiras, uma vez que a tomada de decisao nao se aplica neste caso, dado que os
rosbags correspondem a eventos ja ocorridos. Entretanto, a melhor fronteira sera
continuamente calculada, assim como o planejador de caminho que conecta a
posicao atual do robo a fronteira selecionada. Dessa forma, a metodologia proposta
sera utilizada em sua totalidade, garantindo que nao haja perdas na qualidade das

analises realizadas.

A primeiro resultado obtido através aplicacdo da metodologia proposta nos
rosbags sao os graficos correspondentes a sua movimentagao. Os resultados para as

duas missoes estao presentes na Figura 47.

Observa-se que a inspecao realizada na segunda missao foi mais detalhada,
como evidenciado por uma maior quantidade de movimentos na parte superior
do ambiente, destacados pelos pontos amarelos na Figura 47. As distancias
computadas foram de 57.7m na primeira missao contra 76.5m na segunda. Essa
caracteristica contribuiu para o maior tempo de execucao na Missao 2, que totalizou
aproximadamente 188 segundos, em comparacao aos 166 segundos registrados na

primeira missao.

O tempo de deteccao de fronteiras pode ser avaliado nos gréaficos que
comparam o volume conhecido e o nimero de fronteiras. O grafico para as duas

missoes poderao ser vistos nas Figuras 48 e 49.
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Figura 47 — Caminho Percorrido no Ambiente Real: (a) Missao 1 (b) Missao 2.
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Figura 48 — Analise de Eficiéncia Computacional na Deteccao de Fronteiras para a
Missao 1.
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Figura 49 — Analise de Eficiéncia Computacional na Deteccao de Fronteiras para a
Missao 2.
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A partir das Figuras 48 e 49, é possivel observar que ambos os métodos
analisaram as fronteiras em tempos reduzidos, sem impactar significativamente o
processo de reconhecimento das fronteiras ao longo da exploracao. A metodologia
proposta apresentou tempos médios ligeiramente superiores (0.074s e 0.073s) em
comparacao com a metodologia de Batinovic et al. [28] que apresentou 0.003s para
ambas as missoes. No entanto, esses tempos menores nao se traduzem em um
resultado mais eficiente na exploracao auténoma, pois a maior parte do tempo
da missao é consumida pelo deslocamento do rob6 durante a exploragao. Nesse
contexto, decisoes mais precisas tém um impacto mais significativo na eficiéncia

global do processo do que a reducao no tempo de deteccao das fronteiras.

Os valores de 0.003 segundos, observados na exploragao pratica, permane-
ceram préximos aos registrados no ambiente de menor complexidade (indoor) e
distante dos valores observados no ambiente outdoor. Essa caracteristica deve-se
ao fato de que as fronteiras nao estavam sendo efetivamente exploradas. Em
outras palavras, o deslocamento do robd nao era direcionado para areas com maior

potencial de abertura do mapa, mas sim para locais especificos onde as tarefas
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de inspecao deveriam ser realizadas (missao teleoperada). Consequentemente, o
processo de assimilacao de novas fronteiras ocorria com pouca frequéncia, o que
fazia com que as fronteiras detectadas permanecessem praticamente estaticas ao
longo de toda a missao. Assim, uma vez identificadas, nao havia necessidade de
reavalid-las para inclusao no conjunto de fronteiras, o qual, por sua vez, nao era

explorado.

Outro ponto relevante observado nas Figuras 48 e 49 refere-se a caracteristica
nao deterministica da metodologia desenvolvida por Batinovic et al. [28]. Nota-se
que o tempo necessario para a deteccao das fronteiras aumenta a medida que o
ntmero de fronteiras do ambiente também cresce. Como mencionado ao longo
deste trabalho, essa caracteristica é pouco atrativa para aplicacoes de exploragao
autonoma em ambientes desconhecidos, uma vez que o volume conhecido e a
quantidade de fronteiras disponiveis nao sao informacoes previamente conhecidas,
podendo comprometer a robustez e a adaptabilidade da exploracao. Esta correlacao

sera quantificada e aprofundada na secao 5.4.

5.4 ANALISE DO DESEMPENHO PARA A EXTRACAO DE FRONTEIRAS

Na secao de resultados relacionados ao ambiente indoor e outdoor, foi
apresentado o tempo médio necessario para o robo realizar completamente a missao
de exploracao. Esta métrica é crucial para avaliar em sua totalidade o método na
solucao do problema da exploragao de ambientes desconhecidos. No entanto, é
igualmente importante avaliar o desempenho na identificacdo das fronteiras pelo
drone. Conforme detalhado na metodologia deste trabalho, o processo de obtengao
de fronteiras envolve quatro fases: conversao do OctoMap em imagens, inferéncia

sobre as imagens, pos-processamento das fronteiras e clusterizacgao.

E evidente que nossa metodologia segue um cardter deterministico para
resolver o problema, uma vez que a quantidade de imagens utilizadas no processo é
fixa ao longo de toda a operacao. Além disso, caracteristicas como a resolugao da
imagem permanecem inalteradas durante todo o processo. Esta caracteristica é
uma das principais motivagoes deste trabalho, pois em ambientes desconhecidos,
a quantidade de fronteiras é totalmente variavel, tornando uma metodologia in-

dependente dessa quantidade extremamente valiosa. Entre as fases mencionadas
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anteriormente no processo de obtencao de clusters, apenas o algoritmo de clusteri-
zacao é afetado pela complexidade da quantidade de fronteiras; portanto, quanto
mais fronteiras, mais tempo é necessario para a clusterizacdo. No entanto, essa
variacao foi minima e nao afetou significativamente a metodologia proposta. Esta
constatacao é corroborada pela Figura 37 e 45, onde é perceptivel que, mesmo
com um aumento consideravel no nimero de fronteiras, o tempo necessario para

obté-las permanece praticamente constante.

Conforme explanado na secao que detalha o funcionamento do modelo de
rede neural utilizado neste trabalho para a deteccao de fronteiras em imagens,
observa-se que o problema se reduz a uma questao de regressao. Dessa forma, ao
submeter as imagens a rede, a detecgao de fronteiras ocorre de maneira consistente,
independentemente da quantidade de fronteiras presente nas imagens. Para ilustrar
este resultado, examinamos a deteccao de fronteiras em duas imagens distintas. A
primeira representa uma area ja explorada pelo robd, contendo multiplas fronteiras
a serem identificadas. J4 a segunda imagem representa uma regiao nao explorada,
onde nenhuma fronteira é esperada. Esses cendrios estao exemplificados na Fi-
gura 50. Para cada teste, foram realizadas 1000 amostragens temporais, cujos

resultados estao sumarizados na Tabela 7.

Tabela 7 — Analise Comparativa da Deteccao de Fronteiras em uma Imagem.

Analise Tempo Médio (ms) | Fronteiras | Clusters
Com Fronteiras 8.2 (1.8) 10.99 (0.21) 3
Sem Fronteiras 7.1 (1.8) 0 0

Conforme esperado, os resultados observados na Tabela 7 revelam tempos
muito proximos para a deteccao de fronteiras em cenarios distintos: um com
aproximadamente 11 fronteiras e outro sem nenhuma fronteira detectada. Os
valores de desvio padrao para cada medida estao entre parénteses ao lado dos
valores médios. Este resultado corresponde a apenas uma fase da metodologia
proposta, desta maneira, o tempo necessario para processar a melhor fronteira na
qual o rob6 deve se deslocar, considerando as quatro fases da metodologia proposta,
¢ detalhado na Tabela 8.

A etapa de conversao do OctoMap em imagens ocorrem simultaneamente na
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Figura 50 — (a) Cenério 1 - Com Fronteiras (b) Cenério 1 - Sem Fronteiras.

(a) (b)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Tabela 8 — Tempo Necesséario para Detectar Todas as Fronteiras (ms).

Fase da Metodologia Tempo Médio | Desvio Padrao
1- OctoMap Para Imagens 8.6 4.6
2- Detecgao de Fronteiras (20 Imagens) 39.7 12.1
3- P6s-Processamento 19.7 7.2
4- Clusterizagao 174 11.0

metodologia principal, sem impactar diretamente no tempo da detecc¢ao de fronteiras.
No entanto, as fases subsequentes, deteccao de fronteiras, pds-processamento e
clusterizagao, sao realizadas sequencialmente, e a soma dos tempos necessarios
reflete 0 desempenho global de nossa abordagem. E importante destacar que o
tempo necessario para detectar fronteiras em 20 imagens nao equivale ao tempo de
analise de uma tunica imagem multiplicado por 20, como evidenciado na Tabela 7.
A estrutura da YOLO é capaz de otimizar o processamento em lote, resultando em

tempos inferiores quando as imagens sao enviadas em conjunto.

Vale ressaltar que a necessidade de deteccao de fronteiras surge esporadi-
camente durante a exploragao autonoma, sendo necessario apenas quando o robo

esta parado e precisa determinar seu proximo deslocamento. Portanto, podemos
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afirmar que a deteccao de fronteiras nao é um requisito continuo durante todo o
processo de exploracao. No entanto, o mapeamento deve ocorrer continuamente ao

longo do processo exploratorio.

Embora o tempo de detecgao de fronteiras nao seja utilizado durante toda
a missao e nao constitua, diretamente, um indicador do aumento no tempo da
exploragdao autonoma, é relevante demonstrar a dependéncia entre o niimero de
fronteiras e o tempo necessario para detecta-las. Essa analise sera realizada por

meio de estatisticas descritivas, conforme apresentado na Secao 5.4.1.

5.4.1 Analise Estatistica da Correlagdo Entre o Tempo de Detecgdo de Fronteiras

e o Volume Conhecido

Um dos principais objetivos deste trabalho é propor uma metodologia capaz
de reconhecer fronteiras de forma que o tempo necessario para essa deteccao
seja previsivel, ou seja, independentemente da quantidade de fronteiras presentes,
o tempo de deteccao deve apresentar variagoes minimas. Embora os resultados
apresentados até o momento por esta tese tenham demonstrado esse comportamento
por meio de representagoes graficas, é essencial complementar essa andlise com uma
abordagem quantitativa fundamentada em estatistica descritiva, a fim de consolidar

os beneficios da metodologia proposta.

Uma das formas mais eficazes de avaliar esses resultados é por meio da
analise da correlacao entre os dados coletados ao longo do processo. Dois conjuntos
de dados que possuem uma forte correlacao apresentam uma relagao em que a
variabilidade de um conjunto pode ser, em grande parte, explicada pelo outro. Na
literatura, diversos métodos sao empregados para analisar essa correlagao, cada
um direcionado a diferentes tipos de relagoes entre os sinais. Neste trabalho, serdao
utilizados dois métodos complementares: a correlagdo de Pearson [124], que mede a
relagdo de linearidade entre os dados, e a correlagdo de Spearman [125], que avalia

relagbes monotonicas, independentemente de sua linearidade.

A correlagdo de Pearson avalia a linearidade entre dois conjuntos de dados,
quantificando a forca e a direcao dessa relacao linear. Esse coeficiente é insensivel
a escalas e unidades, o que permite analisar comparacoes entre variaveis distintas,

como o numero de fronteiras detectadas e o tempo necessario para essa deteccao.
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O coeficiente de Pearson varia entre -1 e 1, onde:

e -1 indica uma forte correlagdo linear negativa, ou seja, a medida que uma

variavel aumenta, a outra diminui na mesma proporgao;

« 1 indica uma forte correlacao linear positiva, ou seja, quando uma variavel

aumenta, a outra também aumenta proporcionalmente;

» 0 significa que nao ha relagao linear detectavel entre as variaveis analisadas.

Essa caracteristica torna a correlacao de Pearson uma ferramenta indispen-
savel para avaliar relagoes lineares entre conjuntos de dados, especialmente em
estudos envolvendo varidveis de diferentes naturezas. No contexto das duas missoes
autonomas praticas analisadas neste trabalho, foram calculados os coeficientes de
correlagao entre o nimero de fronteiras e os respectivos tempos de deteccao de
fronteiras. A metodologia desenvolvida por Batinovic et al. [28] apresentou um
coeficiente médio de Pearson de 0.917, indicando uma forte relacao linear positiva
entre essas variaveis. Por outro lado, a metodologia proposta, baseada em rede
neural, apresentou um coeficiente médio de 0.233, evidenciando uma correlagao

significativamente menor.

Esses resultados demonstram que a metodologia presente na literatura
apresenta uma maior dependéncia linear entre o nimero de fronteiras e o tempo de
deteccao, enquanto a abordagem baseada em rede neural é menos influenciada por
essa variavel. Tal caracteristica reforca o argumento de que a metodologia proposta
é mais robusta, pois opera de maneira mais consistente independentemente do

volume de fronteiras detectadas.

A correlagdo de Spearman é especialmente valiosa para avaliar relagoes
que nao seguem um comportamento linear, destacando-se por sua aplicabilidade
em contextos onde as varidaveis apresentam comportamentos mais complexos. Ao
analisar o comportamento do nimero de fronteiras detectadas ao longo da tarefa
de exploracao, observa-se que a quantidade de fronteiras varia de forma nao
linear, aumentando e diminuindo a medida que o drone explora o ambiente. Essa
caracteristica pode prejudicar a analise pela correlacao de Pearson, projetada para

avaliar exclusivamente relagoes lineares. Por essa razao, o calculo da correlacao de
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Spearman surge como uma alternativa mais adequada, permitindo uma avaliacao
mais robusta e abrangente por meio de estatisticas descritivas, especialmente em

cenarios que envolvem relacoes de monotonicidade entre as variaveis.

A correlacao de Spearman mede a relacado de monotonicidade entre duas
variaveis. Isso significa que, se uma variavel aumenta, a outra também aumenta ou
permanece constante, e, se uma variavel diminui, a outra diminui ou permanece
constante. Diferentemente da correlagao de Pearson, a correlagao de Spearman
nao avalia a linearidade entre as variaveis, mas sim a tendéncia de associacao

monotonica.

O calculo da correlacao de Spearman é realizado por meio da ordenacao
dos dados em postos. Os valores das varidveis sao organizados em ordem crescente
e substituidos por suas respectivas posi¢oes nos postos. Em seguida, as posigoes
sao comparadas entre as varidveis. E importante destacar que os valores absolutos
das amostras nao sao considerados; apenas suas posi¢oes relativas nos postos
sao analisadas. Os valores da correlagdo de Spearman variam de -1 a 1, e suas

interpretacoes sao as seguintes:

e -1 indica uma forte correlagao monotonica negativa, ou seja, a medida que
uma variavel aumenta, a outra diminui, sem necessariamente obedecer a uma

relacao linear;

e 1 indica uma forte correlagdo monotonica positiva, ou seja, a medida que uma
variavel aumenta, a outra também aumenta, sem necessariamente obedecer a

uma relagao linear;

e 0 indica auséncia de relacado de monotonicidade entre as varidveis.

Os calculos da correlacao de Spearman indicaram uma forte relacdo mo-
notonica entre o nimero de fronteirars e o tempo de deteccao de fronteiras na
metodologia proposta por Batinovic et al. [28], com um valor de 0.901. Em con-
traste, para a metodologia baseada em rede neural, o valor encontrado foi de 0.221,
caracterizando uma relagao monotonica fraca. Esse resultado reforca, mais uma
vez, o desempenho superior da implementacao da deteccao de fronteiras por meio

da regressao, evidenciado pela menor correlagao observada.
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A andlise das correlagoes também sao factiveis de serem aplicadas nos
resultados simulados deste trabalho. Todos os resultados, inclusive os praticos ja

apresentados nesta secao estao condesados na Tabela 9.

Tabela 9 — Correlacao Entre os Tempos de Detecgao de Fronteiras e a Quantidade
de Fronteiras.

Resultados Proposto Batinovic et al. [2§]

Método Pearson | Spearman | Pearson | Spearman
Ambiente Indoor 0.332 0.313 0.742 0.674
Ambiente Outdoor 0.121 0.137 0.951 0.980
Teste Pratico 0.233 0.221 0.917 0.901

Os resultados apresentados na tabela corroboram as anélises graficas discuti-
das anteriormente. A metodologia desenvolvida por Batinovic et al.[28] demonstra
uma forte dependéncia em relagao ao ntimero de fronteiras em todos os cenarios
analisados, enquanto a metodologia proposta apresenta uma correlacao significati-
vamente mais fraca. E importante notar que as definicdes sobre o que constitui uma
correlagao fraca sao, em grande parte, empiricas e devem ser interpretadas conforme
o contexto e os objetivos especificos do estudo. Para fins praticos, uma classificacao
amplamente aceita na comunidade académica é fornecida por Evans [126], cujas

defini¢oes estao detalhadas na Tabela 10.

Tabela 10 — Classificagao de Correlagoes Segundo Evans [126].

Coeficiente (médulo) | Interpretacao
0.00 - 0.19 Muito fraca
0.20 - 0.39 Fraca
0.40 - 0.59 Moderada
0.60 - 0.79 Forte
0.80 - 1.00 Muito forte

Em todos os resultados analisados, a correlagdo obtida para a metodologia
proposta foi classificada como "Muito Fraca'ou "Fraca', enquanto a metodologia
de comparacao apresentou correlagoes classificadas como "Forte'e "Muito Forte".
Um ponto interessante a ser destacado é que a classificacao "Fraca'foi encontrada
nos ambientes indoor, onde a exposicao as fronteiras é naturalmente menor. Essa

menor quantidade de fronteiras pode introduzir certa variabilidade nos resultados,
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afetando a consisténcia da correlagao. No entanto, essa variacao nao foi suficiente
para comprometer os resultados obtidos, que permanecem alinhados aos objetivos

e evidenciam a robustez da metodologia proposta.

Por fim, a Tabela 11 apresenta os valores médios dos tempos de deteccao de
fronteiras obtidos nos experimentos simulados realizados neste trabalho. A anélise
da tabela evidencia que a metodologia proposta por Batinovic et al. [28] enfrenta
dificuldades em tarefas de exploracao auténoma em ambientes com longas exposigoes
a conjuntos extensos de fronteiras, resultando em um aumento consideravel no

tempo médio de deteccao.

Tabela 11 — Tempos Médios para a Deteccao de Fronteiras.

Ambiente Proposto Batinovic et al. [2§]
T. Médio (s) | D. Padrao | T. Médio (s) | D. Padrao

Indoor 0.101 0.015 0.001 0.001

Outdoor 0.123 0.049 0.107 0.063

Analisando a Tabela 11, observa-se um aumento expressivo no tempo médio
da metodologia de comparacao. Enquanto a metodologia proposta neste trabalho
apresentou um acréscimo modesto de aproximadamente 20% no tempo médio, a
metodologia de comparagao evidenciou um aumento extraordinario de cerca de

10600%.
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6 CONCLUSOES

Esta pesquisa apresentou uma nova metodologia para exploragao e ma-
peamento autéonomo de terrenos desconhecidos utilizando UAVs. No contexto
desta tese de doutorado, foram propostas duas contribuigoes significativas para a
comunidade académica, visando aprimorar a capacidade do robo na exploragao

autonoma do ambiente.

A primeira contribui¢ao consiste na aplicagdo de técnicas de deep learning
para a detecgao de fronteiras, que orientam o deslocamento do robo na expansao
do mapa. A incorporacao de redes neurais a solucao deste problema possibilitou
uma detecgao dessas regides de forma deterministica. Independentemente da
quantidade de fronteiras presentes no ambiente, a metodologia proposta mantém
um tempo praticamente constante para a identificagdo das regides fronteirigas,
uma caracteristica fundamental para cenarios em que a quantidade de fronteiras é

desconhecida a priori.

A segunda contribuicao deste trabalho consiste na introdugdo de uma nova
politica de tomada de decisao para definir qual fronteira o robo deve explorar. Essa
abordagem inovadora combina as informacgoes extraidas pela rede neural com o
custo calculado por um planejador de caminhos, atribuindo valores aos clusters

gerados na deteccao de fronteiras.

O planejador utilizado na politica de tomada de decisao é o Direct-DRRT*,
uma metodologia previamente aplicada em robos méveis e manipuladores robéticos,
reconhecida por sua eficiéncia na identificacao rapida de caminhos vidveis entre
um ponto inicial e um ponto objetivo. Essa escolha garante que as decisoes do
rob0 sejam nao apenas precisas, mas também otimizadas em termos de tempo e

viabilidade de navegacao no ambiente explorado.

Os resultados deste trabalho foram obtidos por meio de simulacoes e vali-
dados em um experimento pratico. A simulac¢ao foi conduzida em dois cenarios
distintos: um ambiente indoor e outro outdoor. A principal diferenca entre esses
ambientes reside no volume a ser explorado e na distribuicao de objetos no mapa,

o que influencia diretamente a complexidade da navegacao.

Todos os resultados foram comparados a metodologia desenvolvida por
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Batinovic et al. [28], utilizando um conjunto de métricas e anélises para avaliacdo
do desempenho. Entre os critérios analisados estao o tempo necessario para
expandir o mapa conhecido, a distancia percorrida pelo robo, a quantidade de
decisoes tomadas ao longo da missao e a correlagao entre os tempos de deteccao
das fronteiras e o nimero de fronteiras encontradas. Essas analises permitiram
quantificar a eficiéncia e a robustez da abordagem proposta, destacando suas

vantagens em relacao a metodologia de referéncia.

O objetivo principal foi alcancado em ambas as simulagoes, evidenciando
que a nova politica de tomada de decisao apresentou maior precisao na sele¢ao das
fronteiras, contribuindo para a reducao do tempo necessario para a exploracao do
ambiente. Em todos os critérios de avaliacao, a metodologia proposta nesta tese

demonstrou superioridade em relagdo a abordagem de Batinovic et al. [28].

Entre os resultados mais expressivos, destaca-se o tempo total necessario
para a execugao da missao, que foi 32.83% maior para a metodologia de referéncia
no ambiente indoor e 102.52% maior no ambiente outdoor. Esse achado é par-
ticularmente relevante, pois, apesar de a metodologia de comparacao apresentar
tempos menores para a deteccdo de fronteiras, esse fator nao impactou de forma

significativa o tempo total da exploracao autonoma.

Conforme evidenciado ao longo deste trabalho, a deteccao de fronteiras so
ocorre nos momentos em que o robd precisa tomar decisoes sobre sua préxima area
de exploracao. No entanto, a maior parte do tempo de uma missao auténoma ¢ gasta
no deslocamento entre fronteiras para expandir o mapa. Dessa forma, a qualidade
da tomada de decisao tem um impacto muito mais significativo na eficiéncia da

exploracao auténoma do que o tempo absoluto da deteccao de fronteiras.

A independéncia do tempo necessario para a obtencao das fronteiras foi
confirmada por meio das andlises de correlacao de Pearson e Spearman. Os resulta-
dos demonstraram que a metodologia proposta apresentou correlacoes classificadas
como fracas ou muito fracas, enquanto a metodologia de comparagao exibiu corre-
lagbes fortes ou muito fortes. Esse resultado evidencia que o um dos objetivo desta
pesquisa — desenvolver uma abordagem que nao seja influenciada pela quantidade

de fronteiras detectadas — foi plenamente alcancado.

Outro destaque deste trabalho foi a validagao pratica da metodologia pro-
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posta de deteccao de fronteiras, utilizando dados registrados em um rosbag prove-
niente de uma missao real de inspecao de tubulagoes. A robustez da abordagem foi
evidenciada pelo fato de que o modelo, treinado com um banco de dados gerado
em ambiente simulado, foi capaz de detectar as fronteiras reais de forma eficiente,
mesmo em um cenario real com uma configuracao de sensores distinta da utilizada
no treinamento. Esse resultado demonstra a capacidade de generalizagao da meto-
dologia, reforcando sua aplicabilidade em diferentes contextos. No entanto, por se
tratar de dados histéricos, nao foi possivel atuar sobre o controle do drone durante

0s experimentos.

Como perspectivas para trabalhos futuros, pretende-se realizar missoes
praticas com o robd, incorporando sistemas de controle (ndo abordados neste
estudo) para avaliar sua capacidade de exploragao do ambiente em condigbes reais.
Além disso, identificou-se a possibilidade de otimizar os waypoints gerados pelo
planejador de caminhos durante a execugao das missoes, uma vez que, em muitos
casos, as fronteiras associadas aos waypoints finais sao detectadas antes que o
robo atinja seu destino, devido a capacidade dos sensores de identificar obstaculos
a distancia. Pesquisas futuras poderao expandir essa abordagem, explorando
diferentes tipos de terrenos e condigoes ambientais, ampliando ainda mais sua

aplicabilidade.

Uma extensao promissora é estender nossa metodologia a cenarios com
multiplos drones operando em conjunto. A ideia é enriquecer a politica de decisao
hierarquica com informagoes de posi¢ao e disponibilidade de cada plataforma, de
modo a alocar fronteiras de exploragao de forma dinamica e balanceada. Parale-
lamente, a fusdo incremental dos mapas gerados por cada VANT aumentaria a
qualidade da representacao global do ambiente, reduzindo redundéancias e acele-
rando a descoberta de novas fronteiras. Essa estratégia cooperativa tem potencial
para diminuir ainda mais os tempos de exploracdo e tornar o sistema mais robusto

a falhas individuais.

Por fim, outro aprimoramento relevante consiste na incorporagao de algorit-
mos capazes de detectar automaticamente a auséncia de areas efetivas inexploradas,
indicando o término da exploracao. Uma alternativa promissora ¢é a utilizagao de

algoritmos de planejamento de cobertura (Coverage Path Planning — CPP) [127],
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que definem um critério de cobertura minima desejada, encerrando a missao quando

esse limiar é atingido.

Em sintese, as contribui¢oes deste trabalho de doutorado representam avan-
cos significativos na exploragdo autonoma de ambientes desconhecidos, ao integrar
redes neurais a uma politica de tomada de decisao mais eficiente. A metodologia
desenvolvida nao apenas reduziu o tempo e a distancia percorridos durante as
exploragdes, mas também resultou em uma maior eficiéncia energética. A continui-
dade dessa linha de pesquisa tem o potencial de impulsionar o desenvolvimento de
sistemas roboticos auténomos mais eficientes, adaptaveis e robustos, ampliando

sua aplicabilidade em diferentes cenarios de tragédia.
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