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Resumo

Resumo

Os incéndios florestais sdo fendmenos recorrentes todos os anos em Portugal, com
efeitos devastadores para a populacéo e economia, e uma das medidas para a sua prevengao
passa pela reducdo do material vegetal combustivel em certas zonas da floresta, o que se
torna uma tarefa dificil através de métodos convencionais. Este trabalho, no &mbito de
projetos como o F4F e E-Forest em desenvolvimento pela ADAI e pelo Field Tech
Laboratory, visa possibilitar a dete¢do e classificacdo de obstaculos a navegacdo de uma
maquina autbnoma em ambiente florestal, que desempenha a funcdo priméria de remocao
do combustivel florestal em excesso. Utilizando uma abordagem de visdo computacional
com recurso a uma arquitetura de Rede Neural Convolucional (CNN), entre outras
ferramentas, é possivel realizar detecdo e classificacdo de objetos na informacdo visual
retirada do ambiente em redor por diferentes sensores instalados. Esta informacgdo é
diferenciada em classes principais de obstaculos, como troncos de arvores, seres vivos e
combustivel florestal. A correta identificacdo destas classes é essencial para fornecer dados
fidedignos que possam ser utilizados pelos controladores de movimento e navegagéo da
maquina. Foi selecionado e treinado o modelo CNN YOLOvV5 em datasets destinados a
detecdo de troncos, combustivel florestal e cursos de agua. Foi também testada a detecédo de
pessoas com recurso a imagens a cores e térmicas. O dataset mais adequado para a detecao
de troncos foi 0 “Trees_dataset”, que obteve uma mAP50 de 94%, ao executar o modelo nas
imagens de teste. A detecdo de combustivel florestal e cursos de agua obtiveram resultados
razoaveis, embora melhoraveis, com uma mAP50 nas imagens de teste de 68 e 79%,
respetivamente. A detecdo de pessoas com imagens a cores e térmica obteve resultados
positivos, onde o modelo atingiu confiangas de 40 a 50%, mesmo quando a pessoa na
imagem estava a uma distancia consideravel. A ferramenta Adaptive Clustering integrada
no ROS foi testada para a detecdo de obstaculos com o LiDAR, e teve os resultados

esperados, detetando os obstaculos definidos.

Palavras-chave: maquina autéonoma, visdao computacional, dete¢ao de obijetos,
Rede Neural Convolucional (CNN), ambiente florestal.
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Abstract

Abstract

Forest fires are recurring phenomena every year in Portugal, with devastating effects
for the population and economy, and one of the measures for their prevention goes through
the reduction of combustible vegetal material in certain areas of the forest, which becomes
a strenuous task using conventional methods. This work, in the scope of projects as F4F and
E-Forest, currently in development by ADAI and Field Tech Laboratory, proposes to enable
the detection and classification of obstacles in the navigation path of an autonomous machine
in a forestry environment, whose primary job is to remove the excess combustible
vegetation. Using a computer vision approach with resource to Convolucional Neural
Networks (CNN), as well as other tools, it is possible to perform obstacle detection and
classification on the visual information retrieved from the surrounding environment by the
different sensors installed. This information is distinguished into major classes of obstacles,
as tree trunks, living beings and combustible vegetation, for example. The correct labelling
of these classes is essential to allow the supply of reliable data which can that way be used
by the machine’s movement and navigation controllers. YOLOv5 CNN model was selected
and trained on datasets aimed at the detection of tree trunks, combustible vegetation, and
water lines. People detection with resource to colour and thermal imaging was also tested.
The most adequate dataset for trunk detection was “Trees_dataset”, which obtained a mAP50
value of 94% when the model was executed on the test images. The detection of combustible
vegetation and water lines attained reasonable results, albeit improvable, with a mAP50
value for the test images of 68 and 79%, respectively. The detection of people with colour
and thermal imaging had positive results, where the model achieved confidence values of 40
to 50% while the person on the image was at a considerable distance. The ROS integrated
tool, Adaptive Clustering, was tested for obstacle detection with the LIiDAR, and had the

expected results, detecting the defined obstacles.

Keywords: autonomous machine, computer vision, object detection, Convolutional
Neural Network (CNN), forest environment.
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INTRODUCAO

1. INTRODUCAO

1.1. Motivagao

Todos os anos a europa tem sido fustigada por nimeros elevadissimos de incéndios
florestais de grandes dimensdes que consomem centenas de milhares de hectares de territorio
florestal, ameacando populacBes que tém sofrido perdas inaceitaveis de vidas humanas e
prejuizos imensos. Os paises do sul europeu com clima mediterranico sdo os mais afetados,
principalmente Portugal, que lidera em anos consecutivos no nimero de ocorréncias de
incéndio [1]. Uma das medidas mais eficazes para a prevencdo destes incéndios, passa pela
criacdo de faixas de gestdo de combustivel em redor de aglomerados habitacionais, ao longo
de estradas, caminhos ferroviarios, linhas de alta tensdo, entre outras infraestruturas inseridas
na interface urbano florestal. Um dos principais problemas na implementacdo destas
medidas é falta de mdo de obra, tal como o0 custo que esta acarreta e 0 risco a que 0S
trabalhadores podem estar sujeitos em certas situacfes, como o trabalho em encostas com
grande inclinagdo. Por outro lado, ha o desenvolvimento atual das tecnologias de inteligéncia
artificial e deep learning, principalmente as redes neurais convolucionais (CNN), que tém
sido imensamente estudadas e utilizadas em aplicacbes de visdo computacional para o
reconhecimento de objetos e segmentacdo semantica de imagem [21]. Estas circunstancias
tém despertado o interesse na investigacdo e desenvolvimento de maquinas autbnomas com
capacidade de operar em ambientes florestais complexos, incluindo para o desempenho da
funcdo de facilitar as operacdes de reducdo do combustivel florestal em excesso, como

prevencédo dos incéndios [1].

1.2. Objetivos

Na implementacdo de uma méaquina autbnoma em ambiente florestal, um dos
principais desafios para a sua operagdo em seguranga e cumprimento eficaz da sua funcao,
é a robusta detecéo e classificacdo em tempo real de obstaculos a sua navegacao [2]. O
objetivo deste trabalho € a criacdo de mecanismos e implementacdo de algoritmos e
ferramentas computacionais que permitam tirar partido dos diferentes sensores que a

maquina tem disponiveis, de forma a permitir o reconhecimento do ambiente em redor, € a

José Pedro Peixe Monteiro 15
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capacidade de classificar as entidades detetadas em diferentes classes: combustivel florestal,
troncos de arvores, cursos de agua e seres vivos. A correta identificacdo e classificacdo dos
objetos proporciona a possibilidade de a maquina apresentar uma resposta adequada

relativamente a cada um, garantindo uma operagdo em seguranga.

1.3. Metodologia

Os sensores utilizados incluem um LiDAR 3D que fornece dados em forma de uma
nuvem de pontos, descrevendo o ambiente 360° em seu redor, uma camara de visdo stereo
que fornece informacgdo em RGB-D, ou seja, imagens a cores convencionais e percecao de
profundidade, e também uma cadmara de infravermelhos.

Para a detecdo do combustivel a remover pretende-se utilizar a imagem a cores da
camara de visdo stereo (RGB-D) como input para o algoritmo de uma arquitetura de rede
neural convolucional (CNN), que processa a imagem e efetua segmentacdo semantica ou
detecdo de objetos, devolvendo-a com as classes identificadas. Para isto 0 modelo CNN é
treinado num dataset adequado e posteriormente avaliado quanto a sua eficacia.

Os obstaculos a navegacdo podem ser detetados recorrendo aos dados obtidos pelos
trés sensores, imagem a cores e informacéo de profundidade proveniente da camara de viséo
stereo, a nuvem de pontos gerada pelo LiDAR e a imagem térmica proveniente da cAmara
de infravermelhos. Estes dados sdo depois processados por ferramentas e pelo modelo CNN
que permitem a detecdo de obstaculos fisicos que se possam opor a passagem da maquina,
como arvores e cursos de agua profundos. A semelhanca da dete¢io do combustivel florestal,
0 modelo CNN utilizado para a detecdo destes objetos, vai ser treinado em datasets
selecionados e o seu desempenho avaliado.

Os seres vivos sdo detetados de forma semelhante ao combustivel, desta vez
recorrendo também a imagem térmica da camara de infravermelhos, para além da imagem a
cores da camara de visdo stereo, servindo de input ao modelo CNN pré treinado para a
detecdo das classes que se pretendem, neste caso 0 uso da imagem térmica adiciona
redundancia a capacidade de detecdo em situagdes de pobre visibilidade da cdmara a cores,
que podem ocorrer durante o trabalho da maquina, como a presenca de poeira, fumo e outras

particulas em suspensao no ar.
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2. ESTADO DE ARTE

Existem estudos para a implementacdo de maquinas autdbnomas em ambientes
florestais com uma variedade complexa de vegetacdo e ambiente destruturado, por exemplo
Couceiro et al. [1], Andrada et al. [2], Russel et al. [3], Lourenco et al. [4], Nasir et al. [5],
onde um dos principais desafios é a detecdo e classificacdo de obstaculos, funcéo essencial
a sua navegacdo segura. Para além disso, no caso de uma maquina autbnoma cujo objetivo
¢ a remocdo do material combustivel em excesso, é também necessario a correta

identificacdo deste.

2.1. Visao computacional

Nesta area da inteligéncia artificial, sdo abordados métodos para a percecdo e
compreensdo de imagens por computadores, provenientes de camaras e sensores, de forma
a criar um conhecimento do ambiente capturado para que se possa identificar elementos de
interesse e/ou a detecdo de obstaculos como assisténcia a navegacdo autdnoma, por exemplo.

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) sdo a abordagem mais comum em
aplicacdes de visdo computacional para detecdo e segmentacdo semantica de objetos, devido
ao seu elevado desempenho na detecéo e classificacdo, como é demonstrado na competicdo

de reconhecimento de imagens Imagenet [16].

2.2. Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) sdo arquiteturas cuja estrutura € inspirada
pelos neurdnios dos cérebros humano e animal, nomeadamente a sequéncia de células que
compdem o cortex visual. S&o muito utilizadas em deep learning, principalmente no
processamento e analise de imagens. As CNN diferem de outras redes neurais no aspeto que
apresentam séries de camadas convolucionais e permitem identificar e classificar
elementos/objetos numa imagem inicial, com a aprendizagem do algoritmo sobre a
importancia atribuida a esses elementos/objetos através de treino. Tém a vantagem de reduzir
significativamente o poder computacional necessario em relacdo a algoritmos definidos
manualmente, uma caracteristica essencial & segmentacdo semantica e detecdo de objetos

em tempo real para navegagdo autonoma [17].
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Andrada et al. [2], analisaram diferentes arquiteturas CNN para segmentacao
semantica e registaram o seu desempenho, considerando uma aplicacdo em navegacao de
robotica florestal. Utilizaram Bonnetal [6], uma ferramenta open source que visa simplificar
0 treino e implementacdo de arquiteturas CNN para segmentacdo semantica de imagens e
video através do ROS (Robot Operating System) [52]. Efetuaram testes com as arquiteturas
MobileNetV2 [7], ResNet50 [8], assim como uma arquitetura [9] com o codificador
Adapnet++ e o decodificador eASPP, adaptados ao projeto.

Le et al. [18] implementaram as arquiteturas ERFNet [19] e Darknet (YOLOv3) [20],
para além da ResNet [8] e da MobileNetV2 [7], no estudo de um rob6 auténomo capaz de
seguir fileiras em horticultura de ambiente variado, como estufas, pérgulas e pomares.

Mendes et al. [22] fizeram um estudo para a classificacdo de vegetacao florestal a ser
limpa por uma méquina autbnoma, comparando 0s modelos YOLOV5 [24] e DeepLabv3+
[23] através do um teste na classificacdo de um dataset de imagens, adquirido pelos autores,
com o objetivo de determinar o modelo mais adequado a esta tarefa. Este dataset, apos
anotacdo manual de bounding boxes, facilitada pela ferramenta do Roboflow [55] foi
utilizado para treinar o YOLOV5 durante 1000 epochs com recurso ao Google Colab [56].
As classes anotadas consistiam em “Live Vegetation”, “Grass”, “Cutted-Vegetation”, “Tree-
trunk” e “Dead Vegetation”. O modelo DeepLabv3+ usado estava pré-treinado no dataset
CityScapes [57] pelo que foi aplicado diretamente no dataset dos autores sem treino
adicional. A principal diferenca entre as duas arquiteturas testadas é a forma como
classificam as imagens, ja que o YOLOVS5 fez detecdo de objetos e o DeepLabv3+ efetua
segmentacdo semantica da imagem completa.

da Silva et al. [31] testaram as arquiteturas SSD [37], SSDL.ite [7], MobileNetV2 [7],
ResNet50 [8], Inception-v2 [38], MobileDet [39] e YOLOvV4 [40] para a capacidade de
reconhecer troncos de arvores, principalmente eucaliptos e pinheiros, a ser evitados por uma
maquina com navegacao autonoma. Os modelos foram treinados e testados com imagens a
cores no espectro visivel e imagens térmicas captadas em florestas de Portugal, organizadas
num dataset anotado que foi aumentado através de técnicas como rotacdo da imagem,
alteracbes na escala, saturacdo, contraste, entre outras, tendo sido disponibilizado
publicamente pelos autores juntamente com o original. Todos os modelos testados
beneficiaram de transfer learning ao serem utilizados ficheiros weights pré-treinados no
dataset MS COCO.
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da Silva et al. [33], neste trabalho posterior a [31], testaram 13 diferentes modelos de
detecdo de objetos e testaram a sua implementacdo em 4 diferentes plataformas de
processamento moveis, na tentativa de obter uma detecéo robusta de troncos de arvores em
tempo real, assim como ao seu mapeamento recorrendo a uma camara de profundidade. Os
modelos selecionados foram o SSD, MobileNetV1 [58], V2 e V3-Small/Large [59],
EfficientDet Lite0, 1, 2 [60], YOLOV4 Tiny, YOLOv5 Nano/Small, YOLOvV7 Tiny [43, 44],
YOLOR-CSP [61, 62] e DETR-ResNet50 [63]. O dataset utilizado pelos autores
corresponde ao obtido no seu trabalho anterior [31], com a adig&o de mais 2430 imagens e
anotaces, sendo este também disponibilizado publicamente pelos autores. Para o treino dos
modelos a testar, 0 dataset sofreu ainda um acréscimo através das técnicas de aumentacao
jaaplicadas no estudo prévio. As plataformas de processamento moveis testadas consistiram
num Raspberry Pi 4B, uma NVIDIA Jetson Nano, um Google Coral USB Accelerator e uma
plataforma Intel OAK D que inclui uma IMU, camara a cores e visao stereo, e uma unidade
de processamento capaz de executar a rede neural para detecdo de objetos, tudo no mesmo

dispositivo.

ResNet50

ResNet (Residual Network) [8] é uma arquitetura CNN muito utilizada em aplica¢des
com visdo computacional e foi desenvolvida de forma a suportar o treino de redes neurais
profundas com centenas de camadas. ResNet50 é apenas uma variante desta arquitetura que
apresenta 50 camadas. As arquiteturas residuais adicionam atalhos na conexdo entre as
camadas, que em vez de processar a informagdo sequencialmente, permitem saltar vérias
camadas. As vantagens destas conexdes é que nao aumentam a complexidade computacional
nem adicionam parametros extra. Esta arquitetura ndo apresenta um aumento de erros de
treino com o aumento da profundidade da rede neural, mostrando por outro lado, melhorias

na precisdo com o aumento da profundidade. [8,34]

MobileNet

As MobileNets [58] sdo arquiteturas CNN leves e eficientes, desenvolvidas com o
intuito de obter bons valores de desempenho em aplica¢gdes com dispositivos maoveis, cujo
poder de processamento € mais baixo, efetuando um balanco entre tempo de processamento

e precisdao. Sdo formadas por convolucdes separdveis em profundidade (depth-wise
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separable convolutions) que tornam o modelo mais compacto e com um desempenho

computacional superior [7, 31, 32, 58, 59]

Adapnet++

Adapnet++ [9] é uma arquitetura CNN recente projetada para 0 uso em Visao
computacional de forma a efetuar segmentacéo semantica de imagens, fun¢do muito Gtil na
navegacio de robds autbnomos com visio computacional. E descrita como compacta e pode

ser treinada utilizando uma Unica GPU de consumidor [9].

ERFNet

Tal como a MobileNetV2 [7], a ERFNet [19] aponta em reduzir drasticamente o poder
computacional necessario sem comprometer a qualidade dos resultados, mantendo ainda
assim uma boa precisdo na segmentacdo semantica. A sua arquitetura baseia-se em ligacdes

residuais e convolugdes fatorizadas, o que permite atingir esse balan¢o de desempenho [19].

Darknet - YOLO

A arquitetura Darknet [50] serve de suporte para o algoritmo base YOLO [49], e tal
como a ResNet50 [8] e a ERFNet [19], utiliza conexdes residuais. E escrita em C e CUDA,
suportando a execucdo em CPU e GPU. Este modelo muito popular, efetua identificacdo de
objetos numa imagem, que identifica no output visual através de caixas coloridas envolvendo
0s mesmos, e com uma legenda da classe assim como a confianca da previsdo em

percentagem decimal [22].

DeeplLab

O modelo DeepLab [23] foi desenvolvido para efetuar segmentacdo semantica de
imagens, identificando no seu output visual os pixéis da imagem classificados numa certa
categoria. Nas iteragdes mais recentes é possivel utilizar varias arquiteturas como algoritmo
base, como a MobileNet [7] e ResNet [8], contendo também um maédulo com estrutura ASPP
[22].
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SSD
O SSD [37] (Single Shot Detector) € um modelo de rede neural, desenhado para a

detecdo de objetos numa imagem, atribuindo caixas que envolvem a entidade de interesse,
incluindo a sua classe e confianca de detecio, & semelhanca do YOLO [49]. E um modelo

rapido que utiliza a VGG16 [42] como arquitetura base.

SSD Lite
O SSD Lite [7] foi proposto pelos autores da MobileNetV2 e é projetado para a

utilizacdo em dispositivos moveis, beneficiando de um custo computacional reduzido e

menor numero de parametros em relacéo ao SSD [37], [31].

Inception-v2

Inception-v2 [38] é a segunda versdo do modelo Inception e introduz a caracteristica
batch-normalization que ajuda a um treino mais rapido da rede neural. Esta caracteristica
adiciona apenas mais dois parametros por ativacdo e leva em consideracdo o fenémeno de
covariate shift que complica o processo de treino. Isto levou a que, na data do seu
lancamento, este modelo tenha ultrapassado outros existentes, precisando de menos etapas
de treino [31].

MobileDet

O modelo MobileDet [39] é bastante recente e é também projetado para a aplicacéo
em dispositivos moveis. Efetua detecdo de objetos utilizando o mesmo método que o YOLO
[49] e 0 SSD [37], por exemplo.

EfficientDets

Os modelos EfficientDet [60], tal como os modelos descritos anteriormente, séo
dirigidos a plataformas de processamento moveis, sendo projetados para uma maior
eficiéncia e desempenho computacional do que outros detetores que precedem a sua criacao.

Estes modelos trazem melhorias como, por exemplo, um meétodo que dimensiona a
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profundidade, envergadura e resolucdo para todos 0s componentes da arquitetura em

simultaneo [33].

2.3. Segmentac¢ao semantica e detecao de obstaculos

O objetivo da segmentacdo semantica é dividir, ou segmentar, 0s pixéis numa dada
imagem nas diferentes categorias semanticas definidas pelo utilizador, para posterior
processamento e analise. Esta tecnologia potenciada por algoritmos de deep learning é
interessante nas mais variadas aplicages, como a navegacao de veiculos autbnomos, video
vigilancia, anélise de imagens de satélite, visdo computacional e até na anélise de imagens
médicas para a identificacdo de varias doencas. Existem desenvolvimentos para a fusdo da
informacdo proveniente de diferentes sensores de forma a aumentar a precisdo da
segmentacdo, como camaras multiespectrais, infravermelhos, de profundidade, e sensores
LiDAR que permitem obter uma geometria 3D do ambiente em redor [21].

Algumas arquiteturas CNN, como o YOLO [49], ao invés de segmentacdo semantica
por pixel, efetuam detecdo de objetos, fornecendo uma imagem com caixas sobrepostas a
esta, delimitando as zonas da imagem em gue foi identificada a classe que se pretende. Isto
permite uma reducdo significativa no tempo de processamento por imagem em relacdo a
segmentacdo semantica completa da mesma, tornando estes modelos mais adequados a visdo
computacional em tempo real, principalmente quando sdo executados em unidades de
processamento movéis com baixo consumo de energia [22].

Em [2], Andrada et al. recorreram ao dataset SEMFIRE, com 500 imagens obtidas e
anotadas pelos mesmos autores. As imagens foram recolhidas com recurso a uma camara
multiespectral em florestas de Portugal, que forneceu informacéo visual em formato NGR
(canais Near Infrared (NIR), Red e Green). Estas imagens foram posteriormente anotadas
manualmente, segmentando os pixéis em 6 diferentes classes: plano de fundo, material
combustivel, copas das arvores, troncos, humanos e animais. Os autores avaliaram depois o
desempenho de diferentes modelos CNN neste dataset, efetuando uma segmentacéo

semantica da imagem, como se pode observar na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Resultados qualitativos para MobileNetv2 (esquerda), ResNet50 (centro) e Adapnet++ (direita)
em comparag¢do com o ground truth (em cima) [2].

Em [3], Russel et al. equiparam um drone com duas camaras RGB alinhadas em
configuracdo stereo, separadas por 0,25m, e um LiDAR 3D com o objetivo de mapear a
floresta e de identificar o combustivel florestal a ser removido por um veiculo terrestre
autonomo. As imagens recolhidas, pertencentes a um dataset que os autores designaram de
Oporto, foram segmentadas com recurso a uma arquitetura CNN em 4 categorias: plano de
fundo, material combustivel, copas das arvores e troncos. Os autores realizaram depois a
fusdo destas imagens classificadas com os dados da nuvem de pontos obtida pelo LiDAR e
com a odometria do drone, modificando uma metodologia de segmentacdo semantica RGB-
D — SLAM [53] de forma a projetar as dete¢cdes das imagens para 0 dominio 3D da nuvem
de pontos. Utilizando as propriedades extrinsecas do LIDAR em relacdo a camara, os dados
obtidos pelo primeiro sensor sdo transformados no sistema de coordenadas da camara. De
seguida, com as propriedades intrinsecas da camara calibrada projetaram cada ponto obtido
pelo LIiDAR no plano da imagem. Os pontos que se encontram dentro do campo de visdo da
camara tém uma classe atribuida correspondente a do seu pixel equivalente no mapa
semantico. A nuvem de pontos segmentada € por ultimo transformada no sistema inercial de
referéncia com recurso a pose do drone, estimada pelo sistema de SLAM. Na Figura 2.2
encontra-se a representacdo da segmentagdo semantica obtida pelos autores na imagem RGB
de uma das camaras pela execucdo da arquitetura CNN, onde o combustivel florestal se
encontra a vermelho, os troncos das arvores a castanho, as copas das arvores a verde, e 0

fundo a preto.
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Figura 2.2: Classificagdo numa imagem do dataset Oporto [3].

Em [18], Le et al., utilizaram uma camara RGB-D instalada num rob6 auténomo,
permitindo-lhes adquirir imagens, anota-las, e posteriormente treinar, testar e comparar o
desempenho de diferentes arquiteturas CNN para a identificacdo de um corredor de
passagem entre fileiras de horticultura. As imagens foram anotadas de forma a demarcar 0s
corredores e zonas onde o0 robd pode transitar com seguranca, encontrando-se na Figura 2.3

um exemplo destas.

Figura 2.3: Exemplo de imagem anotada para o treino, a drea denotada a vermelho representa a zona
transponivel pelo robo [18].

Brandenburg et al. [30] recorreram de forma semelhante a uma camara RGB-D e ao
algoritmo YOLOv3 [20], a ser executado numa plataforma de desenvolvimento Xilinx

ZCU104, que foi treinado em 1454 imagens de varias fontes para a dete¢do de morangos,
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num estudo para a implementacdo de um robd que faca a sua colheita de forma autonoma
em ambientes variados e condi¢6es de luminosidade inconstantes.

Em [5], Couceiro et al. abordaram a localizacdo e navegacdo de uma maquina
autonoma pesada em ambiente florestal, que para obter informacdo dos seus arredores é
equipada com dois LIiDAR 3D, e uma camara de profundidade RGB-D. De forma a realizar
detecdo de obstaculos, utilizaram varias ferramentas que comunicam entre si numa pipeline
de processamento do ROS, permitindo o planeamento da rota otimizada a tomar pelo robd.
Para a localizacdo da maquina foi utilizada a ferramenta cartdgrafo [11], que faz uso da
informacao fornecida pela ferramenta de odometria visual RTAB-Map [12] e dos sensores
LiDAR e camara RGB-D. O cartdgrafo estima a pose da maquina, propriedade necessaria a
criagdo de um mapa de elevagéo para determinar a transponibilidade do terreno [13], cujo
exemplo obtido durante um teste da maquina, esta representado na Figura 2.4 . Um mapa de
40m x 40m foi criado com o pacote ROS para mapeamento de elevacao, cujo nddulo fornece
na verdade dois mapas de elevacdo, um mapa em bruto e um mapa refinado. Para estimar 0s
espacos transponiveis é utilizado o mapa refinado [14], e um mapa de transponibilidade 2D
¢ calculado a partir de trés diferentes mapas 2D, sendo eles, declive, degrau e
rugosidade/irregularidade. O mapa de transponibilidade é depois utilizado pelo algoritmo
RRT [15] na identificacdo de fronteiras para exploracéo do rob6. Estas fronteiras, juntamente
com a informac&o sobre a pose da maquina, sdo depois recebidas pelo pacote de navegacdo
do ROS [26] onde estd configurado um planeador global de navegacdo no mapa de
transponibilidade, A* [27], do qual esta dependente um planeador local de navegacédo, TEB
[28],[29], atualizado pelo algoritmo de voxel 3D STVL [25] para a detecdo de obstaculos na

trajetdria da maquina.
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Figura 2.4: Exemplo de mapa de transponibilidade estimada [5].

Em [32], Grondin, et al. implementaram e modificaram algoritmos, criando modelos
para a detecdo de troncos de arvores em ambiente florestal, fornecendo também uma
estimativa do didmetro do tronco, da sua inclinacao e do ponto na base do tronco onde efetuar
0 corte, com o objetivo de permitir a utilizacdo numa méaquina autbnoma para o abate. Na
Figura 2.5 encontra-se uma representacdo exemplo do resultado obtido pelos autores, com o
ponto de vista a partir da cabine de uma maquina florestal de abate numa floresta do Canada,
onde cada arvore é identificada com uma cor diferente, caixa envolvente, méascara de
segmentacdo e pontos chave (pontos vermelhos). S&o estes pontos chave anotados nas
imagens de treino que permitem posteriormente estimar o didmetro e inclinacéo das arvores,
tal como a zona onde se deve executar o corte. Para o treino e teste dos algoritmos recorreram
a trés diferentes datasets de ambiente florestal, os quais designaram de SynthTree43k,
CanaTreel00 e Portugal. O primeiro, tal como o nome sugere, consiste em 43 000 imagens
RGB-D sintéticas criadas com recurso a um popular motor grafico de jogos de video. O
CanaTreel00 é um dataset com imagens reais recolhidas em florestas do Canadé e anotadas,
resultando em 100 imagens RGB-D com mais de 920 arvores representadas. O dataset
Portugal corresponde ao criado por da Silva et al. [31], que foi implementado com a
finalidade de testar os modelos desenvolvidos num dominio diferente do qual foram
treinados.
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Figura 2.5: Detegdo estimada pelo modelo visual [32].

Andrada et al. [34] propuseram e testaram a implementacdo de uma camara
multiespectral e um sensor LIDAR 3D para a identificacdo e localizacdo do combustivel
florestal em excesso a ser removido. Para a segmentacao semantica recorreram a arquitetura
Adapnet++, selecionada pelos mesmos autores em [2] devido ao seu desempenho, que
processa a imagem multiespectral fornecida nos canais near infrared, red e green, e atribui
uma de 6 classes aos pixéis. De forma a utilizar a perce¢do de profundidade, o LiDAR e a
camara foram calibrados para extrair os parametros intrinsecos e extrinsecos. Um padrdo em
xadrez forneceu a informacdo intrinseca a camara e marcadores ArUco forneceram a
informagdo 3D com as coordenadas da cdmara no espaco. Com essas coordenadas e 0s
marcadores ArUco, definiram a correspondéncia entre a camara e o LiDAR, e obtiveram os
parametros extrinsecos recorrendo ao algoritmo de Kabsch [35]. Com os sensores calibrados
utilizaram matrizes de transformacgdo estdticas para projetar a nuvem de pontos em
coordenadas de pixéis, sendo que filtraram a nuvem de pontos para corresponder ao campo
de visdo da cadmara, com o objetivo de reduzir o poder de processamento necessario. A
projecdo da nuvem de pontos no plano de imagem resulta num mapa de profundidade
demasiado disperso, por isso utilizaram a ferramenta IP-Basic [36] para estimar os pontos
em falta. Para a localizag&o do combustivel florestal, desenvolveram uma técnica onde uma
pipeline de processamento recebe a imagem que sofreu segmentacao semantica e calcula o
centroide de cada mancha de combustivel. Estes centroides tém depois as suas coordenadas
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de pixel projetadas em coordenadas espaciais, que sdo posteriormente utilizadas pelos

modulos de decisdo e planeamento do movimento da maquina.

2.4. Avaliacao do desempenho e resultados

Para a medicdo do desempenho das diferentes arquiteturas e seguinte comparagéo é
comum utilizar a ferramenta Weights and Biases [10]. As diferentes métricas de medicéo do
desempenho baseiam-se nos conceitos basicos de verdadeiros positivos, True Positives (TP),
falsos positivos, False Positives (FP) e falsos negativos, False Negatives (FN). As métricas
mais comuns para avaliar modelos de detecéo de objetos s&o a Intersection over Union (loU),
Recall, Precision, F1 score e Average Precision (AP).

A Intersection over Union, ou indice de Jaccard, é obtida pela razéo entre a area de
sobreposicao da caixa estimada com a caixa original (ground truth), e a &rea total delimitada
pelas duas caixas, como ilustrado na Figura 2.6. loU toma assim valores entre 0 e 1, com 0s
valores mais proximos da unidade a manifestar uma previsao mais fidedigna. Este valor é
depois comparado com um valor limite estabelecido x, o que define quando uma detecéo é

TP, FP ou FN. Por exemplo, IoU > x corresponde a um TP, IoU < x corresponde a um FP e

area of overlap J

10U = — =
area of union

loU = 0 corresponde a um FN.

Figura 2.6: Ilustracdo da métrica loU [54].

A métrica Recall, equacdo (2.1), representa a capacidade do modelo para reconhecer
os dados anotados (ground-truth). E dependente do limite estabelecido para a loU e
demonstra em percentagem a quantidade de previsdes corretas em relacdo a todas as caixas
originais (ground-truth) existentes. Se o nimero de falsos negativos, FN, for elevado, Recall

toma um valor baixo.
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TP
- 2.1
Recall TP T FN (2.1)

A métrica Precision, equacdo (2.2), representa a capacidade do modelo para
representar apenas objetos relevantes. Demonstra em percentagem a quantidade de previsoes
corretas e tal como a Recall, depende do limite estabelecido para a loU. Se o nimero de

falsos positivos, FP, for elevado, Precision toma um valor baixo.

TP
Precision = ———— 2.2
recision TP + FP ( )

A métrica F1 score, equacdo (2.3), combina as metricas Precision e Recall, calculando
a sua média harmonica. Isto permite, por exemplo, comparar dois modelos, em que um deles
apresente o valor de Recall mais elevado e o outro o valor de Precision mais elevado.
Analisando o F1 score de cada um, é possivel determinar o mais vantajoso. Com valores de

Precision e Recall elevados, F1 toma também valores elevados.

2TP Precision - Recall

Fl1 = =2
2TP + FN + FP Precision + Recall

(2.3)

A métrica Average Precision, equacdo (2.4) onde p é Precision e r é Recall,
corresponde & area por baixo da linha do grafico Precision-Recall. E calculada para cada
classe de objeto e tal como as suas variaveis, o seu valor varia entre 0 e 1. Nos modelos
treinados com o dataset MS COCO é comum utilizar variacGes de AP, calculadas para
diferentes valores de loU, como AP50, onde loU corresponde a 50%, e AP@50:5:95 que &
a média da AP para valores de loU desde 50% até 95% com incrementos de 5%. A mean
Average Precision (mAP), equacdo (2.5) onde N representa o nimero total de classes de
detecdo e AP; o valor de AP para a respetiva i-ésima classe, corresponde apenas a média da

AP de todas as classes de detegdo [54].

AP = flp(r)dr (2.4)
0

José Pedro Peixe Monteiro 29



Detecdo e classificagdo de obstaculos a navegacdo de veiculos autdnomos em ambientes florestais

N
1
AP =—ZAP' (2.5)
m N ’ l
1=

Andrada et al. [2], no seu estudo, chegaram a conclusdo de que a arquitetura com o
melhor desempenho em geral é a Adapnet++ - eASPP pois é a Unica que apresentou
reconhecimento de animais, apesar de a ResNet50 conseguir um desempenho ligeiramente
superior no reconhecimento de humanos. A Tabela 2.1 mostra os valores das métricas de
avaliacdo obtidas para os diferentes modelos.

Quanto ao tempo de execucdo de inferéncia, representado na Tabela 2.2, € mostrado
como proporcional ao nimero de parametros de cada arquitetura, com 0 menor tempo para
a MobileNetV2, sequida da Adapnet++ - eASPP e da ResNet50. Observaram também que o

uso de transfer learning através de weights pré-treinados é benéfico para os resultados.

Tabela 2.1: Resultados das médias das métricas de avaliagdo [2].

Encoder Decoder | mloU | mRecall | mF1-Score

MobileNetv2 | ASPP | 0.5352 | 0.7672 0.6328

ResNet50 ASPP | 0.5326 | 0.7283 0.6339

Adaptnet++ | eASPP | 0.6475 | 0.8967 0.7677

Tabela 2.2: Complexidade e tempo de inferéncia para imagens 640x480 [2].

Encoder | Decoder | # Parametros | Tempo de Inferéncia (ms)

MobileNetv2 | ASPP 2 154 862 11.6
ResNet50 ASPP 49 652 118 53
Adapnet++ | eASPP 32 345870 40.9

Russel et al. [3], com a arquitetura CNN de segmentacdo semantica SegFormer [64],
depois de treinada no dataset Sete Fontes, que esta incluido no dataset SEMFIRE dos autores
de [2], foi avaliada no dataset Oporto obtido pelos autores deste trabalho, ndo visto durante

o treino, onde conseguiram um loU de 78,2% para “combustivel florestal” e 95,3% para
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“ndo combustivel”, traduzindo-se num loU médio de 86,7%. Na Figura 2.7 representa-se a
nuvem de pontos final conseguida apds a fusdo da segmentacdo da imagem RGB com a
informac&o fornecida pelo LiDAR, onde o combustivel florestal se encontra a vermelho, os
troncos das arvores a verde, as copas das arvores a violeta, e o fundo a preto, com o0s pontos

brancos de classe indefinida.

Figura 2.7: Resultados do SLAM semantico [3].

Le et al. [18], obtiveram o tempo de processamento de cada imagem, tempo de
inferéncia, para cada arquitetura CNN, sendo a ERFNet a detentora do menor tempo,
enquanto a Darknet53 apresentou ser a mais lenta. O tempo de inferéncia determina a
frequéncia de imagens que é possivel o sistema processar por segundo, em Hz ou FPS
(Frames Per Second), sendo que numa aplicacdo em que é necessaria uma segmentacao
semantica em tempo real, sdo preferiveis taxas de quadros mais elevadas de forma a
acompanhar o movimento do veiculo. Acerca da precisao e loU, todas as arquiteturas CNN
testadas pelos autores obtiveram valores muito semelhantes e altos. Estes dados estdo

representados na Tabela 2.3.
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Tabela 2.3: Resultados do treino [18].

Architecture | mAcc | mloU | mloU da classe 1 | Tempo de inferéncia (ms)
ResNet18 | 0.986 | 0.941 0.899 ~54
ResNet50 0.987 | 0.946 0.906 ~ 142
ResNet152 | 0.985 | 0.939 0.895 ~ 190
Darknet21 | 0.985 | 0.938 0.892 ~ 118
Darknet 53 | 0.987 | 0.947 0.908 ~ 206
ERFNet 0.986 | 0.941 0.898 ~ 48
MobileNet V2 | 0.984 | 0.935 0.888 ~55

Paulo A. S. Mendes et al. [22] concluiram que 0 modelo YOLOV5 é o mais vantajoso
em comparacao com o DeepLabv3+, pois conseguiu identificar a vegetacdo seca ou morta,
aspeto onde o DeepLabv3+ falhou. Devido a diferenca de classificacdo de imagens dos dois
modelos e o facto de que o DeepLabv3+ estava pré treinado, ndo € possivel recorrer as
métricas convencionais para 0s comparar, mas 0 YOLOvV5 apresentou uma confianca
maxima na dete¢do de “live vegetation” da ordem dos 92-95%, 89-92% para “grass”, 88%
para “tree-trunk” e 40% para “cut-vegetation”. Quanto as métricas de avaliacdo durante o
treino, o valor maximo de mAP50 foi cerca de 65%, para a mAP50:95 correspondeu a cerca
de 28%, a Recall e a Precision obtiveram valores de cerca de 60% e 70%, respetivamente.
O YOLOV5 apresenta também uma grande vantagem na rapidez de treinamento do algoritmo
e no tamanho do ficheiro dos weights, assim como nos tempos de processamento de imagem,
caracteristica vital na detecéo e classificacdo em tempo real. Os tempos de processamento

foram obtidos com um CPU Intel i7 6500U e representados na Tabela 2.4.

Tabela 2.4: Tempo de processamento dos modelos DeeplLabv3+ e YOLOvV5 em imagens 1440 x 1080 [22].

Modelo Imagem 1 | Imagem 2 | Imagem 3 | Imagem 4
DLV3+ (5) 4.860 4.720 4.730 4.710
YOLOVS5 (s) 0.215 0.230 0.225 0.251
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Brandenburg et al. [30], na tentativa de identificar morangos num ambiente de cultivo,
testaram o modelo YOLOv3, previamente treinado pelos mesmos, no dataset de validacéo
composto por 146 imagens. Definiram o limite inferior de confianga do modelo para 70%
de forma a reduzir falsos positivos, o que permitiu um resultado de 78,3% de Recall neste
teste. No teste seguinte recorreram a um video do Youtube com um total de 7439 quadros,
dos quais em 3371 o0 modelo identificou morangos, e destes, em 2346 a confianca de detecéo
era baixa, entre 30 e 60%. Apos inspecdo das imagens verificaram que apesar dos baixos
valores de confianga, 0 modelo retornou poucos FP. Porém, ndo conseguiu capturar uma
grande parte de todos os morangos existentes numa dada imagem, assim como teve
dificuldade em distinguir morangos em proximidade, para além de outros problemas como
morangos ndo estarem completamente envolvidos pela caixa de detecdo. Os autores
atribuiram estes problemas de desempenho ao tamanho e qualidade do dataset, que séo
caracteristicas vitais no treino de algoritmos CNN. Na avaliacdo do desempenho
computacional, 0 YOLOvV3 executou a 13,05 FPS na plataforma Xilinx ZCU104, a 2,66 FPS
num Raspberry Pi 3B e a 30 FPS num computador de trabalho equipado com uma NVIDIA
Quadro P2200.

da Silva et al. [31], no estudo para a detecdo de troncos de arvores, determinaram que
0 modelo com valores mais elevados nas métricas AP e F1 foi o YOLOv4 Tiny, com cerca
de 90% em ambas, enquanto o MobileDet foi 0 que apresentou menor desempenho nesta
area. Por outro lado, em relagdo a variacdo decrescente de AP e F1 com o aumento de
confianca da detecdo, foram os modelos Inception-v2 e MobileNetV2 que apresentaram 0s
melhores resultados, ou seja, menor variacdo. Pelo contrério, a arquitetura ResNet50 foi a
que apresentou a maior variacao, decrescente, de AP e F1, com o0 aumento da confianca de
detecdo. Quanto aos tempos de inferéncia verificaram que foram os modelos MobileNetV2
e YOLOvV4 Tiny os detentores do menor tempo, ao executar na CPU e GPU, respetivamente.
A arquitetura ResNet50, em contrapartida, apresentou os maiores tempos de inferéncia em
ambas as plataformas de processamento, em especial na CPU, onde a execucdo de cada
imagem demorou cerca de 1,8 s, tornando inviavel o uso em tempo real. Na Tabela 2.5
apresentam-se os valores de Average Precision (AP) e Fl-score obtidos da experiéncia
namero 3 feita pelos autores onde os modelos foram testados no inteiro arquivo de avaliagéo
contendo imagens térmicas e no espetro visivel. Na Tabela 2.6 € apresentado o desempenho

computacional dos diferentes modelos quando executados no CPU e GPU. Observando
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ambas tabelas é possivel constatar rapidamente que o YOLOv4 Tiny é o modelo mais
vantajoso, tal como os autores concluiram no final, principalmente para o caso em que 0s

valores de confianca possam ser desprezados.

Tabela 2.5: Resultados de AP e F1 da experiéncia #3 considerando todas as detegbes (confianga = 0%) [31].

Modelo AP (%) | F1 (%)

SSD MobileNetvV2 | 72.68 | 80.74

SSD Inception-v2 75.29 83.98

SSD ResNet50 78.19 84.75

SSDLite MobileDet | 68.08 | 73.53

YOLOV4 Tiny 89.84 | 89.37

Tabela 2.6: Tempos de inferéncia médios dos detetores em diferente hardware [31].

Modelo CPU (ms) | GPU (ms)
SSD MobileNetV2 58 15
SSD Inception-v2 118 19
SSD ResNet50 1789 50
SSDLite MobileDet 85 17
YOLOV4 Tiny 95 9

Em [33], da Silva et. al., compararam 0s 13 modelos ap6s treino no dataset original e
no dataset aumentado recorrendo a métrica F1-score, onde concluiram que os modelos nao
beneficiaram do dataset aumentado e as diferencas de F1-score deste para o dataset original
sdo desprezaveis. O YOLOv7 Tiny foi o detentor do melhor valor desta métrica, na detegdo
de troncos em imagens 640 x 640 pixeis, com 90,62 % no dataset original e 90,35% no
dataset aumentado, valor obtido também pelo YOLOR-CSP. Na comparagéo da evolugéo
do Fl-score com o valor de confianga, representada na Figura 2.8, foram novamente os
modelos YOLOv7 Tiny e YOLOR-CSP que lideraram com linhas bastante semelhantes,
seguidos pelo YOLOv5 Small.
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Grondin, et al. [32], no seu estudo para a detecdo de arvores para abate, treinaram 0s
modelos no dataset SynthTree43k e afinaram (finetuning) os mesmos no dataset real,
CanaTreel00. Testando depois neste Ultimo, os valores obtidos referentes a detecdo com
caixas envolventes (bounding box) variaram entre 86,3 e 90,4% para AP50, 59,6 a 64,1%
para AP50:95, 90,7 a 94,9% para AR50 (Average Recall) e por fim, 66,9 a 70,4% para
ARb50:95. A respeito da mascara de segmentacéo aplicada, os valores oscilaram entre 82,8 e
87,2% para AP50, 54,2 a 60,0% para AP50:95, 87,5 a 91,5% para AR50 e terminando, 60,2
a 65,2% para AR50:95. Na estimativa do diametro, posicdo do corte de abate e inclinagcéo
da arvore, 0s erros variaram entre 2,8 e 3,8cm, 6,1 a 7,0cm, e entre 1,1 e 2,5° respetivamente.
Os autores atribuem o erro descrito na estimativa da posi¢do do corte a dificuldade de estimar
a distancia ao solo, pois este erro distribui-se maioritariamente na vertical. Nos testes de
transferéncia de dominio, onde primeiro o modelo foi treinado no dataset de florestas de
Portugal [31] e testado no CanaTreel00 sem afinacdo, a Average Recall para as caixas
envolventes tomaram os valores maximos de 73,6% para AR50 e 42,3% para AR50:95.
Quanto as méascaras de segmentacdo, os valores maximos foram de 82% para AR50 e 49,9%
para AR50:95. No teste simétrico em que o modelo treinado no dataset CanaTreel00 foi
avaliado no dataset Portugal, obtiveram 49,1% para a AR50 e 20,0% para a AR50:95,
relativamente as caixas envolventes. Os valores correspondentes as mascaras de
segmentacdo foram 69,2% para AR50 e 34% para AR50:95. Concluiram que a transferéncia
de dominio reduz significativamente o desempenho dos modelos, neste caso em especial
quando foi treinado com imagens de florestas do Canada e avaliado em imagens de florestas

portuguesas.

José Pedro Peixe Monteiro 35



Detecdo e classificagdo de obstaculos a navegacdo de veiculos autdnomos em ambientes florestais

100 1

80 //”}(XX

DETR-RS0 A= L
YOLOVS5 Small = \
YOLOv4 Tiny ; = \
EfficientDet Lite2 /-7 i
YOLOVS Nano”/ \

# .
EfficientDet Lite1 L~ | 'YOLOR-CSP

60 — =~
N g
EfficientDet Lite0 N
—
= e
SSD MobileNet V1 ) '\\,\ 'YOLOV7 Tiny
40 Do
SSD MobileNet V2 e ~—
NS
SSD MdbileNet V3 Large,
2

SSD MgbileNet V3 Small
0

f1 (%)
/

o 20 40 60 80 100
Confidence threshold (%)

Figura 2.8: Evolucdo do F1-score para diferentes valores de confiancga [33].

Na avaliagdo dos tempos de inferéncia em cada plataforma de processamento, o
YOLOV5 Nano obteve o menor tempo na NVIDIA Jetson Nano com 20,21ms para uma
imagem 320 x 320 pixéis. Nesta plataforma o pior desempenho pertence ao YOLOR-CSP
com 616,09ms para uma imagem 640 x 640. No Raspberry Pi 4 foi 0 SSD MobileNetV3
Small o detentor do menor tempo com 22.25ms para uma imagem 320 x 320. Novamente o
resultado mais desfavoravel pertence ao YOLOR-CSP com 8652,50ms para uma imagem
640 x 640, sendo este o pior valor de toda a experiéncia. No Google Coral Accelerator o
menor tempo de inferéncia foi obtido pelo SSD MobileNetV1 com 7.30ms para uma imagem
300 x 300, e o pior modelo foi 0 SSDMobileNet V3 Large com 104.03ms para uma imagem
320 x 320. Foi testada também uma GPU de consumidor ndo destinada a implementacédo
moével, a NVIDIA RTX 3090, onde o melhor desempenho pertence ao YOLOv4 Tiny com
apenas 1,93ms de tempo de inferéncia numa imagem 416 x 416, e o modelo mais lento foi
EfficientDet Lite2 com 18,76ms numa imagem 448 x 448.

Andrada et al. [34], levaram a maquina florestal para uma zona onde puderam testar a
capacidade de detecdo e localizacdo do combustivel florestal a ser removido, através da
gravacdo de informacao proveniente de diferentes sensores ao longo de 2 horas de operacéo.
Extrairam e anotaram 500 imagens dessa gravacdo onde depois avaliaram o método de
detecdo. Para a identificagdo de combustivel florestal obtiveram um F1-score de 70,6% e um

loU de 54,6%, enquanto nas restantes classes as métricas tomaram os valores de 49,3% e
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41,9% para F1-score e loU médio, respetivamente. Os autores referem que estes valores néo
foram mais elevados pois 0 ambiente escolhido para o teste contém poucos elementos
caracteristicos de uma floresta, tal como reduzida diversidade dentro das classes detetadas.
Além disso, existia pouca luminosidade & hora do dia a que foram recolhidas as imagens,
caracteristica a qual as cAmaras sao bastante sensiveis, com exce¢do das camaras térmicas.
A localizacdo do combustivel foi avaliada de forma apenas qualitativa devido a falta de
valores ground truth desse tipo. Pela inspecdo visual dos resultados concluiram que os
centroides das manchas de combustivel florestal foram criados corretamente, as suas
coordenadas reais corresponderam as coordenadas de pixel em x e y. A posi¢éo segundo z,
dependente de um mapa de profundidade, mostrou erros que podem atingir os 3m de

distancia euclidiana.
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3. METODOS PARA A DETECAO DE OBSTACULOS

3.1. Hardware

Os equipamentos disponiveis e destinados a serem equipados ha maquina, 0s quais sao
utilizados para a aquisicdo de dados, consistem numa camara de profundidade Intel
RealSense D435i [46], uma camara térmica FLIR ADK [47], e um LiDAR 3D Velodyne
VLP-16 [48]. Durante a operacdo autbnoma 0s programas serdo potenciados por uma
NVIDIA Jetson Xavier NX equipada na méaquina juntamente com 0s sensores, permitindo
um processamento com baixo consumo de energia, uma mais-valia quando todos estes
componentes sdo alimentados por uma bateria.

Para o treino, implementacdo e teste de algoritmos CNN e outros programas fez-se uso
de um computador local equipado com um processador de seis nicleos AMD Ryzen 3600,
16GB de RAM DDR4 e uma GPU NVIDIA GTX 1660 SUPER com 6GB de memoria de
video. Para o treino do algoritmo CNN nos datasets, recorreu-se também ao notebook online
do Google Colab, que disponibiliza gratuitamente, com tempo limitado, uma GPU
profissional, onde em todas as sessfes na realizacdo deste trabalho correspondeu a uma
NVIDIA T4 com 16GB de memdria de video disponivel.

O computador local possui instalado o Ubuntu 20.04.5 LTS (Focal Fossa) como
sistema operativo, Python 3.8.10, Pytorch 1.8.1, NVIDIA Driver 470.161.03, CUDA Toolkit
10.1 e 0 ROS 1 Noetic.

O notebook do Google Colab, é baseado no Ubuntu 20.04.5 LTS, apresentando as
versdes Python 3.8.10, Pytorch 1.13.1, NVIDIA Driver 510.47.03 e CUDA Toolkit 11.6
(Verificado a 05/02/2023).

Para a recolha de dados com os sensores foi ainda usado um computador portatil a
utilizar o Ubuntu 18.04.6 LTS como sistema operativo e com 0 ROS 1 Noetic instalado.

3.2. Recolha de dados
De forma a possibilitar o teste dos métodos propostos, foram recolhidos alguns dados
com recurso aos trés sensores descritos acima no subcapitulo 3.1. O Velodyne, a cdmara

RealSense e a cAmara FLIR foram montados num suporte, impresso em 3D na oficina do
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Field Tech Laboratory., no edificio do LAI-UC. A configuracdo da montagem, representada
na Figura 3.1, foi escolhida na tentativa de fazer coincidir a origem dos campos de visdo dos
sensores, para obter os dados na mesma posi¢do, a0 mesmo tempo permitindo que o suporte
criado fosse acoplado a um tripé, de modo a dar aos dispositivos uma elevagdo ao solo

aproximada a qual estariam se montados na maquina autonoma.

Figura 3.1: Configuragdo dos sensores para a recolha de dados

Os dados foram recolhidos numa zona florestal a cerca de 300m a sudeste do edificio
do LAI e consistiram na gravacdo do output produzido pelos sensores durante 120 segundos,
em dois momentos. No primeiro o tripé foi posicionado a 5,5m de um grupo de troncos de
eucalipto, sendo a distancia correspondente ao tronco mais proximo, com o objetivo de
registar o perfil destes e também da zona em redor, através da nuvem de pontos gerada pelo
Velodyne assim como a imagem de profundidade gerada pela cAmara RealSense. A nuvem
de pontos do Lidar foi gravada recorrendo ao ROS, através do comando “rosbag record --
duration=120 /velodyne_points”, onde /velodyne points é 0 nome do topico publicado no
ROS enquanto o Velodyne esta em funcionamento e a fornecer dados. A esta distancia, 5,5m,
a cadmara RealSense ndo conseguiu gerar uma imagem de profundidade, pelo que foi
necessario aproximar o tripé até 2,5m do tronco mais préximo. Voltou a ser gravado um
ficheiro com a nuvem de pontos do Lidar e de seguida o output da RealSense, também
através do ROS com um comando semelhante ao anterior, diferente apenas no nome do
topico, /camera/depth/color/points. Foram ainda gravados dois videos, um a cores, com a

camara visivel da RealSense e um de imagem térmica com a camara FLIR, cuja finalidade
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é testar a capacidade do modelo CNN para a detecdo de pessoas em ambiente florestal e
parcialmente ocultas por folhagem. A Figura 3.2 demonstra a posicdo dos sensores e ilustra
o local durante a recolha dos dados. No Anexo A a Figura A.1 representa uma combinacédo
de quatro imagens, com a visualiza¢do no RVIZ da gravacdo obtida com o Velodyne, e com
a camara RealSense, para além de uma imagem a cores retirada do video gravado com a
RealSense, e uma imagem retirada do video térmico capturado pela camara FLIR. As quatro
imagens apresentam uma dire¢do do campo de visdo semelhante. O RVIZ é uma ferramenta

de visualizacdo integrada no ROS.

Figura 3.2: Posicdo dos sensores e cendrio da recolha de dados.

Para além desta recolha de dados, foi também gravado um ficheiro rosbag da nuvem
de pontos do Velodyne, recolhido no interior do edificio do LAI, com o propdsito de criar o
perfil de obstaculos para posteriormente testar a sua detecdo baseada no LiDAR. O local e

cenario da gravacao é representado na Figura A.2 do Anexo A.

3.3. Escolha do modelo CNN

Abordando a detecdo de objetos em ambiente florestal e em tempo real recorrendo a
imagens no espectro visual e infravermelho, pela literatura consultada pode tomar-se como
melhor opgdo os algoritmos YOLO, devido a sua popularidade e consequente
disponibilidade de documentacdo online, relativa facilidade de implementacéo e elevado

desempenho computacional, adequado a dispositivos moveis. O uso de modelos de
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segmentacdo semantica requer um poder computacional muito superior, podendo tornar
inviavel a sua implementacdo em plataformas como a NVIDIA Jetson.

Os modelos recentes mais utilizados sdo 0 YOLOV5 [24] e 0 YOLOV7 [43, 44], de
referir que o YOLOVS [45] foi divulgado durante a realizagdo deste trabalho pelos autores
do YOLOV5. Em [43, 44] os autores afirmam que o YOLOvV7 apresenta maior precisdo e
desempenho computacional em comparagdo com o YOLOVS5, entre outros modelos, quando
testado no dataset MS COCO [51], potenciado por uma GPU NVIDIA V100. O dataset MS
COCO ¢ utilizado por ambos os autores para treinar e disponibilizar os modelos com
ficheiros de pesos, weights, pré-treinados neste dataset que inclui 80 classes de detecdo e
cerca de 330 000 imagens.

No entanto, ambos os modelos tém diferentes versbes de weights disponiveis,
consoante a quantidade de pardmetros utilizados no algoritmo, que ditam o equilibrio entre
desempenho computacional e a precisdo do modelo. Torna-se necessario efetuar um teste
para determinar o mais adequado para operacdo em tempo real e possivel futura
implementacdo numa NVIDIA Jetson. Para isto, 0s weights selecionados foram o YOLOV5s
(small), correspondendo a segunda versao com menor nimero de parametros, e 0 YOLOvV7-
tiny, apresentando o menor numero de parametros deste Gltimo modelo. De seguida 0s
modelos foram executados no MS COCQO128, que consiste nas primeiras 128 imagens do
dataset de treino correspondente ao MS COCO completo de 2017, e foram anotados 0s
tempos de computacdo e as métricas de medicdo de desempenho correspondentes. Nesta
comparacao, cujos resultados se encontram no capitulo 4.1, foi o YOLOv5-small o0 modelo

mais vantajoso.

3.4. Descricao dos datasets

As categorias abordadas para detecdo consistem em pessoas, animais, troncos de
arvores, planos/cursos de agua e combustivel florestal. Nesta fase pretende-se identificar
estas classes recorrendo ao modelo CNN, para isso, foram escolhidos datasets existentes e
adequados a serem utilizados para o treino. Na Tabela 3.1 encontra-se um resumo do nimero

de imagens e sua reparticdo, para cada um dos datasets selecionados, apresentados a frente.
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Tabela 3.1: Numero de imagens de cada dataset e sua respetiva repartigcdo para treino, validagdo e teste.

. # de train/val/test
imagens
Trees_dataset 2895 2026/579/240

TreeDetection_dataset 2478 2110/241/127

Woods_dataset 328 303/25/0
Trees_augmented 5944 5614/220/110

Vegetation_detection 199 174/17/8

Water_detection 480 338/95/47

3.4.1. Detecao de troncos

Com o objetivo de identificar troncos de arvores foram utilizados quatro datasets
designados por “Trees dataset”, “TreeDetection_dataset” [65], “Woods dataset” [66] e
“Trees_augmented” [67]. Os trés altimos pertencem & lista de datasets do universo
Roboflow [55] de livre utilizag&o.

O “Trees_dataset” consiste no dataset original ndo aumentado criado por da Silva et
al. [31], composto por um total de 2895 imagens repartidas por 2029 a cores e 866 térmicas,
de trés separadas florestas em Portugal que contém maioritariamente eucaliptos. Este dataset
esta disponibilizado com as anotagdes em formato “XML”, ndo compativeis com o0 YOLO,
que utiliza ficheiros “.txt”. A conversdo para este formato foi feita com recurso ao website
Roboflow, que permite o upload do dataset e suas anotagOes originais, organizando-as
automaticamente com as imagens e disponibilizando depois o download do dataset com as
anotacdes no formato correto para 0 modelo de CNN que se pretende. O website possui
também a opcdo de dividir o dataset em categorias de treino, validacéo e teste, onde para o
“Trees_dataset” foi escolhida a divisdo em 70%, 20% e 10%, respetivamente,
correspondendo a 2026, 579 e 290 imagens. Na Figura 3.3 representa-se como exemplo uma

das imagens anotadas utilizadas no treino.
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Figura 3.3: Exemplo de imagem do “Trees_dataset” utilizada no treino.

O “TreeDetection_dataset” é composto por 2478 imagens e anotacdes de troncos,
repartidas em 85% para treino, 10% para validacao e 5% para teste, correspondendo a 2110,
241 e 127 imagens. Este dataset possui apenas imagens a cores do espectro visivel e tem
anotados troncos caidos no solo da floresta, como se observa na Figura 3.4 que é exemplo

de uma das imagens anotadas utilizadas no treino.

Figura 3.4: Exemplo de imagem do “TreeDetection_dataset” utilizada no treino.

O “Woods_dataset” é composto por 328 imagens anotadas de troncos, repartidas
apenas em dois arquivos para treino e validagdo com 92% e 8% respetivamente,

correspondendo a 303 e 25 imagens. A auséncia de reparticdo de teste criada pelo autor
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assume-se devido ao reduzido tamanho do dataset, na tentativa de maximizar as imagens
utilizadas para treino. Todas as imagens estdo no espectro visivel e na Figura 3.5 encontra-

se um exemplo utilizado no treino.

Figura 3.5: Exemplo de imagem do “Woods_dataset” utilizada no treino.

O “Trees_augmented” é composto por 5944 imagens e anotagdes de troncos, repartidas
em 94% para treino, 4% para validacdo e 2% para teste, correspondendo a 5614, 220 e 110
imagens. Este dataset também possui apenas imagens no espectro visivel e a semelhanca do
“TreesDetection_dataset”, tem anotados troncos caidos no solo da floresta. Além disso as
imagens sofreram uma técnica de aumentacdo, por cisalhamento da imagem, como se

observa na Figura 3.6 que é exemplo de uma das imagens anotadas utilizadas no treino.

Figura 3.6: Exemplo de imagem do dataset “Trees_augmented” utilizada no treino.
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3.4.2. Detecao de seres vivos

Os autores dos modelos YOLO disponibilizam os ficheiros dos weights ja treinados
no dataset MS COCO, facilitando uma aplicacdo direta do modelo com resultados de
detecdo bastante robustos para pessoas e alguns animais. Isto deve-se a que dentro das 80
classes do MS COCO estao incluidas “person”, “cat”, “dog”, “horse”, “sheep”, “cow” e
outros 5 animais ndo relevantes para este trabalho. Desta forma considera-se desnecessario
o0 treino adicional em imagens do espectro visual para a detecdo destas classes. Para a
capacidade de detetar pessoas e animais com recurso a cAmara térmica, os weights pré
treinados também o permitem, sendo que da mesma forma, é desnecessario o treino adicional
com datasets térmicos. Os weights pré treinados do YOLOv5-small foram aplicados nos

videos a cores e térmico, obtidos na colheita de dados.

3.4.3. Detec¢ao de combustivel florestal

A detecdo fiavel do combustivel florestal a ser removido pela maquina é uma tarefa
complicada devido ao ambiente destruturado e complexo em que deve ser implementada.
Além disso, os arbustos destinados a remocdo podem esconder obstaculos como rochas,
desniveis ou até troncos o que pode levar a danos na maquina. Uma abordagem mais robusta
seria a utilizacdo de um modelo CNN que realize segmentacdo semantica dos pixeis da
imagem obtida pelas cAmaras, como nos estudos de Andrada et al. [2] e Russel et al. [3], por
exemplo. Ainda assim foi selecionado um dataset, designado “Vegetation detection” [69],
para o treino do YOLOV5, que consiste naquele criado por Mendes et al. [22], com imagens
recolhidas perto do Polo Il da UC. A semelhanca dos datasets descritos anteriormente, foi
ele também retirado do Roboflow, com as apenas 199 imagens mantidas na reparticdo
original imposta pelos autores, de 87% para treino, 9% para validacdo e 4% para teste,
correspondendo a 174, 17 e 8 imagens. As imagens estao todas no espectro visivel, anotadas
com cinco classes diferentes de vegetacao e na Figura 3.7 apresenta-se um exemplo de uma
delas, utilizada no treino. Pela sua observacdo torna-se evidente que os autores
implementaram varias técnicas de implementacdo, como introducdo de ruido e alteracdes a

exposicdo, recorrendo a ferramenta do Roboflow para este efeito.
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Figura 3.7: Exemplo de imagem do dataset “Vegetation_detection” utilizada no treino.

3.4.4. Detecao de cursos e planos de agua

Na tentativa de treinar o modelo para a detecéo de cursos e planos de dgua que possam
impedir a passagem da méquina, foi escolhido um dataset do universo Roboflow, designado
“H3K Dataset” [68], que consiste em 1406 imagens a cores de diversos cenarios ambientais.
Como este dataset possui varias classes de detecdo e imagens sem planos de agua,
recorrendo a ferramenta de clonagem do Roboflow foram selecionadas apenas as imagens
que contém a classe “Running_water”, juntamente com 12 imagens de floresta do mesmo
dataset, mas sem esta classe, totalizando 480 imagens organizadas num novo dataset
separado. As 12 imagens foram escolhidas manualmente para que possam servir de
background, que sdo imagens sem anotac6es com a finalidade de controlar os FP do modelo
de detecdo. Este novo dataset foi designado “Water detection” e repartido em 70% para
treino, 20% para validacdo e 10% para teste, correspondendo a 338, 95 e 47 imagens. Na

Figura 3.8 apresenta-se um exemplo de uma imagem deste dataset utilizada no treino.
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Figura 3.8: Exemplo de imagem do dataset “Water_detection” utilizada no treino.

3.5. Descri¢ao do treino

O modelo YOLOVS5 foi treinado recorrendo ao notebook do Google Colab e também
a um computador local, o que permite uma pequena comparacao entre os resultados obtidos
para as duas plataformas, com o treino dos mesmos datasets em ambas, a exce¢do do
“Trees_dataset” e “Trees_augmented”. Da mesma forma, foi também avaliada a influéncia
da afinacdo do modelo (finetuning) em alguns dos datasets.

O modelo foi treinado utilizando os parametros com os valores indicados nas tabelas
de cada dataset, representadas nos proximos subcapitulos, que foram introduzidos no

comando de treino dado ao YOLOV5, como demonstrado no exemplo da Figura 3.9.

train.py —--img 640 —--batch 32 —--epochs 250 —-patience 50 --data
../Trees dataset/data.yaml --weights yolov5s.pt --cache --name Trees dataset Colab

Figura 3.9: Exemplo de comando de treino dado ao YOLOvV5 no notebook do Google Colab

No exemplo do comando acima, batch indica o nimero de imagens de treino que o
modelo utiliza por iteracéo, este valor depende da GPU utilizada, epoch indica o nimero de
vezes que o0 modelo percorre o dataset durante o treino, patience define o nimero de epochs
ao fim dos quais o modelo interrompe o treino automaticamente caso ndo se registe
melhorias, data indica o diretdrio do ficheiro “*. yaml” que contém por sua vez os diretorios
das pastas com as imagens e anotacdes do dataset, weights define o ficheiro de pesos sobre

o qual vai ser treinado, cache permite guardar as imagens de treino e validagcdo na memoria
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RAM do computador para um treino ligeiramente mais rapido e, por fim, name é usado
apenas para definir o nome do treino.

De forma a avaliar se a afinacdo do modelo nos datasets treinados melhoraria as
métricas de avaliacdo, os ficheiros dos weights de alguns datasets, treinados com os hiper
parametros padréo do YOLOVS5 (ficheiro hyp.scratch-low.yaml) voltaram a ser treinados no
mesmo dataset, mas desta vez com os hiper parametros adequados a afinacdo (ficheiro
hyp.VOC.yaml) que proporcionam uma taxa de aprendizagem inicial muito mais reduzida, e
séo introduzidos no comando de treino ao escrever “--hyp hyp.VOC.yaml”.Outra abordagem
em que foi testada a afinacdo do modelo, consiste em “congelar” o backbone do modelo
durante o primeiro treino, que no caso do YOLOv5 small é composto por 10 linhas,
representadas no ficheiro “yolov5s.yaml”. Este efeito € obtido pela introducéo do parametro
“--freeze 10” no comando de treino. Apos o treino inicial o ficheiro weights resultante é
treinado novamente utilizando o ficheiro de hiper parametros descrito anteriormente.

Os resultados dos treinos e destas comparacdes apresentam-se no capitulo 4.2. Em
todos os treinos iniciais foi utilizado o ficheiro weights “yolov5s.pt” pré treinado no MS
COCO, disponibilizado pelos autores do YOLOV5. Vérios parametros durante os treinos
foram registados automaticamente recorrendo ao Weights and Biases [10]. Nos subcapitulos

seguintes apresenta-se a preparacdo dos datasets e a descri¢do do seu uso nos treinos.

3.5.1. Treino detec¢ao de troncos

Na preparacdo dos datasets para o treino, de forma a permitir posteriormente a
utilizacdo de multiplos ficheiros weights na detecéo, estes necessitam de ser treinados com
0 mesmo nimero de classes. Para os datasets destinados a detecdo de troncos a Unica classe
utilizada em todos eles foi designada “trunk”. Dois destes datasets, “Trees dataset” e
“Trees_augmented”, tém originalmente 2 e 3 classes respetivamente, que estao presentes nos
ficheiros “.txt” das anotagdes, quando adquiridos do Roboflow. Porém, todas estas classes
representam troncos, levando a assumir que o0 seu proposito esteja ligado ao estudo particular
dos seus autores, ndo relevante para este trabalho. Desta forma é necessario alterar o texto
no interior dos milhares de ficheiros que compdem as anotacGes, onde cada um toma a

disposicao exemplificada na Figura 3.10.

48 2023



Métodos para a detecdo de obstdculos

00.7472222222222222 0.24166666666666667 0.24583333333333332 0.48333333333333334
20.9513888888888888 0.3277777777777778 0.09722222222222222 0.6555555555555556
10.2982638888888889 0.33425925925925926 0.07291666666666667 0.12962962962962962
00.02048611111111111 0.3560185185185185 0.04097222222222222 0.2657407407407407
20.28854166666666664 0.4236111111111111 0.02847222222222222 0.07314814814814814

Figura 3.10: Exemplo da disposi¢ao do texto dentro dos ficheiros das anotag¢des utilizadas pelo YOLO.

No texto da Figura 3.10 as classes correspondem aos primeiros algarismos de cada
linha, onde os seguintes indicam as coordenadas de cada caixa anotada que envolve um
objeto na imagem. O objetivo ¢ alterar os algarismos das classes para “0”, mantendo 0s que
japossuem esse valor. Para isso foi utilizado um codigo em Python, sugerido numa discussao
da Ultralytics Community [41], dos autores do YOLOV5. Este cédigo foi modificado, pois
o original alterava também algarismos das coordenadas das caixas, inviabilizando as
anotacoes. Um exemplo da verséo utilizada pode ser encontrado na Figura A.3 do Anexo A.
Apds isto, os ficheiros “data.yam|” de cada dataset puderam ser alterados para incluirem
apenas a unica classe “trunk”.

Nas tabelas seguintes, dentro das colunas de titulo Plataforma, “Colab” corresponde
ao treino no Google Colab, e “PC” ao treino no computador local. Os nomes dos treinos com
“Fine” incluido representam aqueles em que se testou a afinacdo do modelo com os hiper

pardmetros “hyp.VOC.yaml”.

Trees_dataset

Este dataset foi utilizado para treinar o YOLOV5 em duas instancias, primeiro um
treino normal designado “Trees_dataset Colab”, com os parametros semelhantes aos
representados na Figura 3.9 e de seguida um treino de finetuning designado
“Trees_dataset_Colab_Fine”, com o ficheiro weights obtido do anterior. Ambos foram
realizados no Google Colab onde o batch size e a patience corresponderam a 32 e 50,
respetivamente. Os epochs tomaram os valores de 250 para o treino normal e 200 para o

finetuning.

Woods_dataset

Este dataset foi utilizado para quatro treinos, o primeiro e o segundo foram treinos

normais realizados nas duas plataformas para comparacéao, o terceiro com finetuning usando
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o ficheiro dos weights obtido no treino normal do Google Colab, e no dltimo foi realizado
um finetuning nos weights obtidos de um treino anterior em que foi impedida a aprendizagem
do backbone com o parametro “freeze”. Esse treino intermédio ndo € apresentado pois a
andlise dos seus resultados é dispensavel devido ao pobre desempenho nas métricas, gerado
pelo congelamento do backbone. O teste com o congelamento foi feito apenas neste dataset.

Na Tabela 3.2 representam-se os valores dos parametros usados.

Tabela 3.2: Parametros dos treinos com o Woods_dataset.

Nome do treino Epochs | Batch size | Patience | Plataforma
Woods_dataset 250 16 50 PC
Woods_dataset_Colab 250 64 50 Colab
Woods_dataset_Colab_Fine 100 64 50 Colab
Woods_dataset Colab_Freeze Fine| 250 64 50 Colab

TreeDetection_dataset

Este dataset a semelhanca do anterior foi utilizado para a comparacdo das plataformas

de treino e também para a avaliacdo do finetuning, com os parametros utilizados nos 3 treinos

representados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Parametros dos treinos com o TreeDetection_dataset.

Nome do treino Epochs | Batch size | Patience | Plataforma
TreeDetection_dataset 250 16 50 Colab
TreeDetection_dataset_Colab 250 64 50 Colab
TreeDetection_dataset_Colab_Fine | 200 64 50 PC

Trees_augmented

Devido ao tamanho deste dataset, perto de 6000 imagens, a execucao do treino no

notebook do Google Colab chegava ao limite de tempo disponivel e assim foi apenas treinado
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no computador local para 150 epochs, com um batch size de 16 e o valor de patience definido
em 20.

3.5.2. Treino deteg¢ao de combustivel florestal

Com este dataset foram realizados trés treinos, sendo o primeiro uma tentativa de
recriar 0s resultados obtidos por Mendes et al. [22], treinando o YOLOV5 de forma
semelhante, apesar de os autores ndo referirem se utilizaram a versao small do modelo. Para
os treinos seguintes foi feita uma alteracdo no dataset, semelhante a descrita no subcapitulo
anterior, onde o cddigo em Python representado na Figura A.3 foi utilizado para reduzir o
nimero de classes anotadas para apenas uma, renomeando as classes de vegetacdo como
apenas “vegetation” ¢ eliminando as anotag¢fes dos troncos de arvores. Com este dataset
alterado foram realizados mais dois treinos cujos nomes possuem “alt” para os diferenciar,
com objetivo de comparar ao original e também entre plataformas. Na Tabela 3.4
apresentam-se 0s parametros para estes trés treinos, onde patience ndo tem valor pois a

funcdo de paragem automatica estava desligada, de modo a completar todos os epochs.

Tabela 3.4: Parametros dos treinos com o Vegetation_detection.

Nome do treino Epochs | Batch size | Patience | Plataforma
Vegetation_detection_Colab 1000 64 - Colab
Vegetation_detection_Colab_alt | 1000 64 - Colab
Vegetation_detection_alt 1000 16 - PC

3.5.3. Treino detegao de cursos de agua
Este dataset foi utilizado para dois treinos nas plataformas diferentes, com os

respetivos parametros apresentados na Tabela 3.5.
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Tabela 3.5: Parametros dos treinos com o Water_detection.

Nome do treino Epochs | Batch size | Patience Plataforma
Water_detection 300 16 100 PC
Water_detection_Colab 400 64 100 Colab
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4. RESULTADOS

4.1. Escolha do modelo

Apbs o teste de ambos os algoritmos no MS COCQO128, obtiveram-se os valores das
métricas mAP50, mAP50:95, Precision e Recall, assim como o tempo médio de inferéncia
por imagem e a correspondente taxa de quadros (FPS), para cada um dos modelos, utilizando
0S mesmos parametros, com o limite loU=0,60 e um tamanho de imagem correspondente a

640 x 640 pixéis. Os resultados apresentam-se na Tabela 4.1:

Tabela 4.1. Comparagdo de métricas de avaliagdo e tempo de inferéncia para os modelos YOLOv5 e v7 no
MS COCO0128 (GTX 1660 SUPER).

MAPS50 [ mAP50:95 | Precision | Recall Tem?:qsr;'ed'o FPS
YOLOVS | o713 | 0475 | 0709 | 0634 6,8 147
small
YOLOv7-tiny | 0,649 0,435 0,632 0,597 16,0 63

Pela observacdo dos resultados pode concluir-se que no hardware utilizado para o
teste, 0 modelo YOLOvV5 small foi superior ao YOLOvV7 tiny em todos 0s aspetos,
apresentando valores de mAP, Precision e Recall mais elevados enquanto o tempo de
processamento de imagem foi significativamente inferior. Desta forma o YOLOv5-small foi

selecionado para as restantes tarefas deste trabalho.

4.2. Resultados do Treino
Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos treinos para todos os datasets, onde

as métricas de avaliacdo correspondem as obtidas para a execugdo nas imagens de validagédo

dos ficheiros weights correspondentes ao melhor epoch. Nas tabelas apresentadas neste

subcapitulo o tempo médio de inferéncia por imagem ¢ representado por “t”.
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4.2.1. Resultados datasets de troncos

Trees_dataset

Na Tabela 4.2 apresentam-se os valores obtidos para as métricas de avaliagdo do
Trees_dataset, que permitem concluir que o treino de finetuning realizado ndo obteve
resultados consideraveis sobre o desempenho, sendo os valores proximos para os dois
treinos. Por outro lado, estes resultados séo bastante satisfatorios, com a mAP50 a ultrapassar
0s 90%. O epoch 230 foi o melhor para o treino normal, enquanto 0 mesmo aconteceu no
sexto epoch para o treino de finetuning, que parou automaticamente nos 55 epochs. Na

Figura 4.1 esta representada a evolugdo da mAP50 durante os treinos.

Tabela 4.2: Valores das métricas de avaliagao dos treinos com o Trees_dataset.

Nome do treino mMAP50 | mAP50:95 | Precision | Recall
Trees_dataset_Colab 0,923 0,611 0,901 0,893
Trees_dataset Colab_Fine | 0,927 0,609 0,892 0,898

metrics/mAP_0.5

— Trees_dataset_Fine_Colab Trees_dataset

=]

Step

100

=]
]

Figura 4.1: Evolugdo da mAP50 ao longo dos treinos com o Trees_dataset.
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Woods_dataset

Os resultados obtidos para os valores das métricas dos quatro treinos com este dataset

apresentam-se na Tabela 4.3, onde se pode reparar que o treino no computador local obteve

um valor 5% superior na mAP50 e 8,3% superior na Precision, apesar de o valor de Recall

ser 2,7% inferior. Neste dataset o uso de finetuning foi benéfico para os resultados, onde o

congelamento do backbone melhorou a mAP50 e a Recall. Na Figura 4.2 esta representada

a evolucdo da mAP50 durante os quatro treinos, onde é possivel observar a vantagem dos

treinos de afinacgéo.

Tabela 4.3: Valores das métricas de avaliagao dos treinos com Woods_dataset.

Nome do treino mAP50 | mAP50:95 | Precision | Recall
Woods_dataset 0,948 0,662 0,925 0,963
Woods_dataset_Colab 0,898 0,660 0,842 0,990
Woods_dataset_Colab_Fine 0,971 0,691 0,960 0,885
Woods_dataset Colab_Freeze Fine | 0,990 0,685 0,931 0,994

0.8

)
0.4 f ‘
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Figura 4.2: Evolu¢do da mAP50 ao longo dos treinos com o Woods_dataset.

Step
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TreeDetection_dataset

Nos treinos com este dataset, cujos valores da métricas se encontram representados na
Tabela 4.4: Valores das métricas de avaliacdo dos treinos com o TreeDetection_dataset.,
observa-se que os resultados sdo muito semelhantes entre os trés, o que significa que a
platforma onde foram treinados e a realizacéo de finetuning ndo tem influéncia. Ainda assim
os valores obtidos sdo razodveis, apesar de mais baixos que os datasets anteriores. A Figura

4.3 representa a evolucdo da mAPS50 ao longo dos treinos.

Tabela 4.4: Valores das métricas de avaliagao dos treinos com o TreeDetection_dataset.

Nome do treino mAP50 | mAP50:95 | Precision | Recall
TreeDetection_dataset 0,868 0,552 0,801 0,783
TreeDetection_dataset_Colab 0,865 0,543 0,802 0,773
TreeDetection_dataset Colab_Fine | 0,866 0,559 0,802 0,789

metrics/mAP_0.5

100 150

Figura 4.3: Evolugdo da mAP50 ao longo dos treinos com o TreeDetection_dataset.

Trees_augmented
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O treino do YOLOV5 com este dataset resultou nos valores para as métricas de
avaliacdo representados na Tabela 4.5: Valores das métricas de avaliacdo do treino com o
Trees_augmented. A evolucdo da mAP50 ao longo deste treino esta representada na Figura
4.4. O melhor ficheiro weights ocorreu aos 82 epochs, e a interrupcao automatica do treino
apos 103 epochs e mais de 37 horas de execucao. Obtiveram-se bons valores com a mAP50

e a Precision perto dos 90%.

Tabela 4.5: Valores das métricas de avaliagdo do treino com o Trees_augmented.

Nome do treino | mAP50 | mAP50:95 | Precision | Recall

Trees_augmented | 0,881 0,515 0,894 0,805

metrics/mAP_0.5

o

Step

20 40 60 20 100

Figura 4.4: Evolu¢do da mAP50 ao longo do treino com o Trees_augmented.

4.2.2. Resultados dataset Vegetation_detection

Representam-se na Tabela 4.6 os valores das métricas para os trés treinos com este
dataset, onde os valores para o treino com o dataset original ficaram bastante proximos dos

obtidos por Mendes et al. [22]. Apos a alteracdo do dataset para apenas uma classe de
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vegetacdo € evidente que os resultados foram superiores, a exce¢do da Precision,
principalmente para o treino realizado no Google Colab que aqui levou uma vantagem de
6,1% na mAP50, 4,7% na mAP50:95, 3,8% na Precision, apesar de ser o mesmo valor do
dataset original, e por fim, 1,4% na Recall, em relag&o ao treino no computador local. Na
Figura 4.5 pode-se observar a evolugdo da mAP50 ao longo dos treinos.

Tabela 4.6: Valores das métricas de avaliagdo dos treinos com o Vegetation_detection.

Nome do treino MAP50 | mAP50:95 | Precision | Recall
Vegetation_detection_Colab 0,667 0,369 0,796 0,631
Vegetation_detection_Colab_alt | 0,779 0,478 0,796 0,713
Vegetation_detection_alt 0,718 0,431 0,758 0,699

metrics/mAP_0.5
Vegetation_detection_Colab = Vegetation_detection_alt
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Figura 4.5: Evolu¢do da mAP50 ao longo do treino com o Vegetation_detection.

4.2.3. Resultados dataset Water_detection

A semelhanca do “Vegetation_dataset”, pode-se observar a partir da tabela que contém
os valores obtidos para métricas, que o treino no Google Colab teve vantagem sobre aquele

realizado no computador local. Porém, esta comparacao ndo é justa pois o valor de epochs
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definido para o Colab foi superior em 100, apesar de a patience ser a mesma. Esta diferenca
teve motivo na tentativa de perceber se 0 modelo continuaria a evoluir para um treino mais
longo, que ndo foi replicado no computador local devido ao enorme tempo requerido, que
para o treino anterior j& somava perto de 6 horas. Na figura representa-se a evolucao da
mAP50 ao longo dos treinos, com a linha do grafico a evidenciar que ainda possa crescer

ligeiramente para um treino mais longo.

Tabela 4.7: Valores das métricas de avaliagao dos treinos com o Water_detection.

Nome do treino mAP50 | mAP50:95 | Precision | Recall
Water_detection 0,828 0,557 0,831 0,698
Water_detection_Colab | 0,856 0,573 0,861 0,768

metrics/mAP_0.5

L A A e
Rl s W A A e
N Ve Fai LY AR T
{ W\ Y A\l \ vy
/ VT VY
| ! |

T AL

P M

:'.gll MmN
I‘ i

Figura 4.6: Evolucdo da mAP50 ao longo dos treinos com o Water_detection.

4.3. Avaliacao dos modelos treinados

A semelhanca do subcapitulo anterior, de seguida apresentam-se tabelas com o0s
valores das métricas de avaliacdo obtidos para a execugdo dos ficheiros weights do melhor

epoch obtido no treino, nas imagens de teste de cada dataset. De realcar que 0s modelos néo

vém estas imagens durante o treino, apesar de normalmente serem semelhantes ao restante
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dataset. Todos os testes de execugdo dos modelos tiveram um limite de confianca igual a
25% e um limite loU de 45%. S&o também apresentados testes qualitativos, recorrendo as

imagens recolhidas, entre outras.

4.3.1. Avaliacao detegao de troncos

Trees_dataset

Os valores das métricas obtidos para a execucao nas imagens de teste deste dataset sdo
apresentados na Tabela 4.8, para os diferentes weights dos treinos. Observa-se que foram
registados valores ligeiramente mais altos do que aqueles obtidos durante o treino para a
mAP50 e mAP50:95, que subiram 1,5% e 1,8 a 2%, respetivamente. A Precision do modelo
com afinagdo também subiu 1,6%, assim como a Recall do modelo normal, com um pequeno
aumento de 1%. Tal como no treino, a diferenca entre os dois modelos é pouco percetivel,
ainda assim como a versdo com finetuning leva uma ligeira vantagem na mAP50 e na
Precision, vai ser a selecionada para o teste de detecdo nos videos a cores e térmico captados
no local da recolha de dados. Na Figura 4.7 encontra-se um exemplo de uma das imagens
retiradas do video a cores, onde deteta corretamente os troncos de maior visibilidade e em
geral as detecOes sdo bastante satisfatorias sem um excesso de bounding boxes. Na Figura
4.8 apresenta-se uma imagem retirada do video térmico captado com a camara FLIR. No
video térmico o modelo teve alguma dificuldade em detetar os troncos devido a que as

imagens térmicas utilizadas no seu treino estdo numa palete de cores diferente desta.

Tabela 4.8: Valores das métricas de avaliagao e tempo de execugdo nas imagens de teste do Trees_dataset.

Nome do treino MAP50 | mAP50:95 | Precision | Recall | t (ms)
Trees_dataset_Colab 0,938 0,629 0,899 0913 | 74
Trees_dataset Colab_Fine | 0,942 0,629 0,908 0,898 | 7.4
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Figura 4.7: Imagem retirada do video a cores utilizado no teste qualitativo do Trees_dataset_Colab_Fine.
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Figura 4.8: Imagem retirada do video térmico utilizado no teste qualitativo do Trees_dataset_Colab_Fine.

Woods_dataset

Este dataset como ndo possui imagens de teste, vai ser apresentado apenas um
resultado qualitativo, utilizando o ficheiro weights da versdo que obteve as melhores
métricas durante o treino, o “Woods_dataset Colab_Freeze Fine”. Na Figura 4.9 encontra-
se um exemplo de uma imagem retirada desse teste onde se ilustra um claro FP. O modelo
obteve resultados muito pobres, falhando em detetar qualquer tronco de forma fiavel. Isto
deve-se principalmente a que o dataset de treino contém maioritariamente troncos de grande

diametro e muito ampliados, ocupando grande parte da imagem.
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Figura 4.9: Imagem retirada do video utilizado no teste qualitativo do Trees_dataset_Colab_Fine.

TreeDetection_dataset

Na tabela apresentam-se os valores das métricas ap0s execu¢do nas imagens de teste

deste dataset, onde é possivel reparar que os seus valores foram um pouco inferiores aos

obtidos durante o treino, com a mAP50 a diminuir 1,5 a 3,4%, a mAP50:95 a diminuir 1,1 a

2,1%, e a Recall a diminuir 0,8 a 1,8% exceto para 0 “TreeDetection_dataset Colab_Fine”.

A Precision por outro lado aumentou ligeiramente, entre 0,6 e 1,3%. Apesar de 0s treinos

nas diferentes plataformas e com finetuning mostrarem resultados muito semelhantes, para

0 teste qualitativo é selecionado o “TreeDetection_dataset Colab_Fine”, que obteve

resultados interessantes, detetando grande parte dos troncos presentes na imagem ao longo

do video. No entanto, fornece alguns FP, como esta ilustrado na Figura 4.10 com a incorreta

detecdo do tronco no solo.

Tabela 4.9: Valores das métricas de avaliagdo e tempo de execugdo nas imagens de teste do
TreeDetection_dataset.

Nome do treino MAP50 | mAP50:95 | Precision | Recall | t (ms)
TreeDetection_dataset 0,834 0,531 0,814 0,765 7,6
TreeDetection_dataset_Colab 0,842 0,526 0,812 0,765 7,6
TreeDetection_dataset_Colab_Fine | 0,851 0,548 0,808 0,793 7,5

62

2023



Resultados

Figura 4.10: Imagem retirada do video utilizado no teste qualitativo do TreeDetection_dataset_Colab_Fine.

Trees_augmented

As métricas de avaliacdo, representadas na tabela, obtidas nas imagens de teste,

apresentam uma consideravel reducdo nos seus valores em relacdo aos obtidos durante o

treino com este dataset. A mAP50 diminuiu 11,2%, a mAP50:95 diminuiu 18%, a Precision

diminuiu 9,7% e a Recall diminuiu 6,7%. No teste de execu¢do no video a cores, do qual

uma das imagens esta representada na Figura 4.11, o modelo treinado neste dataset teve um

desempenho inferior ao “Trees dataset” e ao “TreeDetection_dataset”, detetando por vezes

muitos troncos por imagem sem aplicar as bounding boxes de forma adequada, incluindo

varios troncos em cada uma e prolongando-as até ao fundo da imagem, como se pode

observar na figura referida antes.

Tabela 4.10: Valores das métricas de avaliagdo e tempo de execugdo nas imagens de teste do

Trees_augmented.

Nome do treino

MAPS50

MAPS50:95

Precision

Recall

t (ms)

Trees_augmented

0,769

0,335

0,797

0,738

7,4

José Pedro Peixe Monteiro
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Figura 4.11: Imagem retirada do video utilizado no teste qualitativo do Trees_augmented.

4.3.2. Avaliagao detecao de seres vivos

De forma a averiguar se 0s weights pre treinados no MS COCO do YOLOv5-small
sdo adequados a detecao de pessoas em imagens térmicas, foi feita a sua execucao no video
térmico captado com a camara FLIR na recolha de dados, num teste qualitativo, onde se
apresenta na Figura 4.12 o exemplo de uma imagem retirada do video processado pelo
modelo. A pessoa presente na imagem é corretamente detetada com bons valores de
confianga mesmo quando parcialmente oculta por vegetacdo. Da mesma forma na Figura
A.6 0 modelo deteta a pessoa na imagem a cores de forma ainda mais robusta com 40 a 50%
de confianca mesmo com esta a cerca de 40m de distdncia num video de baixa resolugdo
(640x640).
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Figura 4.12: Imagem retirada do video térmico utilizado no teste qualitativo do YOLOv5-small pré treinado.

4.3.3. Avaliagao detecdao de combustivel florestal

De um modo geral, as métricas de avaliacdo obtidas para a execucdo nas imagens de
teste do “Vegetation detection” sofreram uma reducéo significativa, com a mAP50 a
diminuir 11,5 a 22,5%, a mAP50:95 a diminuir 5 a 21,5%, a Precision a diminuir 2,9a17,3%
e a Recall a diminuir 3,7 a 9,5%. Com as excegdes da mAP50 e Recall do
“Vegetation_detection_Colab”, que aumentaram ligeiramente. Ao contrario dos resultados
obtidos para o treino, aqui foi a versdo “Vegetation_detection_Colab” treinada no dataset
original que apresentou os valores mais altos, seguida pela versédo do dataset alterado
treinada no computador local. Dito isto, estas sdo as versdes selecionadas para o teste
qualitativo, exemplificado na Figura 4.13 para o “Vegetation_detection_Colab” e na Figura
4.14 para o “Vegetation_detection_alt”, em que os modelos foram executados no video a
cores da recolha de dados. Ambos fazem uma detecdo razoavel da vegetacdo, com um
numero elevado de bounding boxes presentes numa dada imagem, sendo que o modelo

treinado no dataset original identifica também corretamente alguns troncos de arvores.
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Tabela 4.11: Valores das métricas de avaliagdo e tempo de execugdo nas imagens de teste do
Vegetation_detection.

Nome do treino MAPS50 | mAP50:95 | Precision | Recall | T (ms)
Vegetation_detection_Colab 0,681 0,319 0,706 0,641 54
Vegetation_detection_Colab_alt | 0,554 0,263 0,623 0,618 53
Vegetation_detection_alt 0,603 0,301 0,729 0,662 53

Figura 4.13: Imagem retirada do video utilizado no teste qualitatvo do

TR AL

Figura 4.14: Imagem retirada do video utilizad

Vegetation_detection original.

o no teste qualitativo do modelo treinado no
Vegetation_detection alterado.

modelo treinado no
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4.3.4. Avaliagao detecao de cursos de agua

Tal como no “Vegetation_ dataset”, de um modo geral as métricas obtidas para a
execucdo nas imagens de teste do “Water detection” sofreram uma diminuigdo. A mAP50
diminuiu 2,9% a 8,6%, a mAP50:95 diminuiu 4,3 a 6,3%, a Precision diminuiu 7,7 a 10,1%
e a Recall diminuiu 3,7% para a versdo treinada no Colab, mas aumentou 7,1% para aquela
treinada no computador local. De entre as duas versdes conclui-se que o melhor desempenho
pertence a “Water detection” apesar das diferencas ndo serem significativas. Como nédo
foram recolhidas imagens com cursos de 4gua, nem encontrados outros datasets relevantes
para testar, apresenta-se apenas na Figura 4.15 uma das imagens de teste, onde o modelo

detetou 0 pequeno curso de dgua apesar da baixa confianca.

Tabela 4.12: Valores das métricas de avaliagdo e tempo de execugdo nas imagens de teste do
Water_detection.

Nome do treino MAPS50 | mAP50:95 | Precision | Recall | t (ms)
Water_detection 0,799 0,514 0,730 0,769 | 7,1
Water_detection_Colab | 0,770 0,510 0,784 0731 | 7,4
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Figura 4.15: Exemplo de imagem de teste do Water_detection em que o modelo foi executado.
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4.4. Detecao de obstaculos com o LiDAR

Apds os testes com o YOLOV5, foi testado um package disponivel ao publico, da
autoria de Yan et al. [70], designado Adaptive Clustering e destinado a detecéo de obstaculos
a partir da nuvem de pontos obtida pelo LiDAR Velodyne. O seu cddigo € instalado e
executado através do ROS, estando desenvolvido para o funcionamento em tempo real, pois
subscreve ao topico publicado pelo Velodyne, “/velodyne points”, € processa a nuvem de
pontos, desenhando caixas visuais que envolvem os conjuntos de pontos (clusters) que
identifica. Um dos topicos que publica depois no ROS ¢ o “/adaptive_clustering/markers”
que inclui os marcadores visuais sobrepostos a nuvem de pontos. Foi possivel testar o seu
funcionamento nos dados recolhidos com o Velodyne, reproduzindo-os com o comando
“rosbag play”. Para um dos ficheiros gravados na floresta perto do laboratorio, o resultado
obtido do seu processamento pelo Adaptive Clustering, visualizado no RVIZ, esta
representado na Figura 4.16 e na Figura A.4. Pela sua observacdo conclui-se que esta
ferramenta possibilita a detecdo dos troncos das arvores, identificando também alguns dos
arbustos circundantes. O processamento do ficheiro gravado no interior do LAI representa-
se na Figura A.5, a partir da qual se observa em comparagdo com a Figura A.2 do mesmo
local, que o Adaptive Clustering identifica os obstaculos definidos, nomeadamente a caixa
de cartdo, o pilar, a pessoa que esta a recolher os dados, e até alguma folhagem da planta

ocultada parcialmente pelo pilar.

Figura 4.16: Visualizacdo #1 no RVIZ do output gerado pelo Adaptive Clustering nos dados da floresta
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5. CONCLUSOES E TRABALHO REMANESCENTE

Ao longo deste trabalho foi estudada a implementagdo do modelo CNN YOLOv5-
small destinado a detecdo de objetos que possam significar obstaculos a navegacdo de uma
maquina autbnoma em ambiente florestal. Este foi depois treinado em seis diferentes
datasets anotados, selecionados da base de dados do Roboflow e de literaturas consultadas,
sendo quatro deles destinados a detecdo de troncos de arvores, um para a detecdo de
combustivel florestal e o Gltimo para a detecdo de cursos de 4gua. Foi também averiguada a
capacidade de detecdo de pessoas em imagens a cores e térmicas com o YOLOvV5 pré
treinado. O YOLOV5 foi treinado nestes datasets de diferentes formas, para avaliar a
influéncia do treino local ou online, e do uso de finetuning. O dataset que apresentou 0s
melhores resultados no treino foi o “Woods_dataset”, com a sua versdo afinada e treinada
online, com valores de mAP50, mAP50:95, Precision e Recall correspondentes a 99%,
68,5%, 93,1%, 99,4%, respetivamente. Porém estes valores foram obtidos para um dataset
relativamente pequeno. O dataset que apresentou os melhores resultados na avaliagdo com
as imagens de teste foi 0 “Trees_dataset” na sua versdo afinada e treinada online, registando
valores de mAP50, mAP50:95, Precision e Recall superiores aos do treino, correspondentes
a 94,2%, 62,9%, 90,8%, 89,8%, respetivamente. E o dataset mais adequado a detecdo de
troncos, no ambiente utilizado nos testes. Ao testar a detecdo de troncos com 0s quatro
datasets em simultdaneo Na detecdo de combustivel florestal o YOLOV5, nas imagens de
teste, obteve valores de mAP50, mAP50:95, Precision e Recall de 68,1%, 31,9%, 70,6% e
64,1% respetivamente, quando treinado online no dataset “Vegetation detection” original.
Conclui-se para a detecdo de combustivel florestal que o uso de um detetor de objetos faz
um trabalho razoavel, mas um modelo de segmentacdo semantica, como utilizado em
literaturas revistas, seria mais adequado. Quanto a detecdo de cursos de agua os valores de
mAP50, mAP50:95, Precision e Recall nas imagens de teste foram de 79,9%, 51,4%, 73,0%
e 76,9%, respetivamente. Porém, o dataset utilizado ndo é adequado a um ambiente florestal,
podendo este ser alvo de melhoria pela captura de um dataset ou substituicdo por um mais
apropriado j& existente. Na comparacdo entre os métodos de treino verificou-se que séo
dependentes do tipo de dataset, mas em geral o treino online ou local ndo apresenta
diferengas significativas, e da mesma forma, as melhorias introduzidas pelo finetuning séo

pouco percetiveis nas métricas de avaliacdo. Por fim, foi testada uma ferramenta que tira
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partido da nuvem de pontos gerada pelo Lidar para a detecdo de obstaculos que obteve
resultados bastante interessantes e mostra o potencial da utilizacdo deste sensor.

Sobre o trabalho remanescente, sdo imensas as tarefas a abordar para a detecdo de
obstaculos e navegacdo fiavel num ambiente tdo complexo como o florestal. Como
exemplos, a realizacdo de mapas de elevacdo do terreno e detetar o tipo de superficie, para
determinar a capacidade de a maquina transpor 0 mesmo, 0 uso do LiDAR e da camara de
profundidade para estimar a distancia de objetos e 0 seu tamanho, estimar o diametro dos
troncos das arvores, até detetar igni¢fes que possam ocorrer durante o trabalho da maquina
com a camara térmica. Como melhoria do estudo feito poderiam ser implementados modelos
de segmentacdo semantica, adquiridos e anotados datasets especificos a aplicacdo, com um
treino mais longo dos modelos, a fusdo da segmentacdo semantica com os dados do LiDAR
e da cdmara de profundidade, e também o teste da capacidade de detecdo em condi¢des ndo
ideais que podem surgir durante o trabalho da maquina, como poeira, chuva, nevoeiro, entre

outras.
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ANEXO A

ANEXO A

Figura A.1: Visualizagdo no RVIZ dos dados obtidos com o Velodyne (esquerda, cima) e com a Realsense
(direita, cima), e imagens retiradas dos videos a cores (esquerda, baixo) e térmico (direita, baixo), a 2,5m
dos troncos.

Figura A.2: Cenario da recolha de dados com o LiDAR no interior do edificio do LAI.
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import os, fnmatch

def findReplace(directory, filePattern):
for path, dirs, files in os.walk(os.path.abspath(directory)):
for filename in fnmatch.filter(files, filePattern):
filepath = os.path.join(path, filename)

file=open(filepath,"r")
replaced_content =""
for line in file:
line=line.strip()
if line[0]=="0":
new_line=line.replace('0','0',1)
replaced_content = replaced_content + new_line + "\n"
if line[0]=="1":
new_line=line.replace('1','0',1)
replaced_content = replaced_content + new_line + "\n"
if line[0]=="2":
new_line=line.replace('2','0',1)
replaced_content = replaced_content + new_line + "\n"

file.close()
write_file=open(filepath, "w"

write_file.write(replaced_content)
write_file.close()

findReplace('Downloads/Datasets/TreeDetection_dataset/train/labels/',"*.txt")

Figura A.3: Exemplo do cédigo em Python utilizado para a alteragdo das classes nos ficheiros das anotagoes.

\ '/,

Figura A.4: Visualizagdo no RVIZ do output gerado pelo Adaptive Clustering nos dados captados na floresta,

com énfase na ilustracdo dos troncos detetados.
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Figura A.6: Imagem retirada do video a cores utilizado no teste qualitativo do YOLOv5-small pré treinado.
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