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UPG 02 — DIVISAO DE TAREFAS

= Cada membro responsabilizou-se por um projeto;

= Todos os membros se disponibilizaram para ajuda mutua.




= Reconhecedor de faces;

= Reconhecedor de eventos em ambientes residenciais;

= Controle de Drones.




= Variaveis de entrada:
= Sinal de audio (microfone de smartphone);

RESIDENCIAL
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= Analisar janelas de 1 segundo;

= Amostragem de 17¥kHz 3 Hz se mostrou suficiente.




RECONHECEDOR RESIDENCIAL

= Evento ilustrativo: acender fogdo a gas
= Som das centelhas;
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RECONHECEDOR RESIDENCIAL

5 = - |
% . : . , . | testdat v o)
Arquive  Editar Formatar
1,0 Exibir  Ajuda
00 35 1
centelhas 003 0
05 0017 1
00 34 1
o032 1
0,0~
‘D.E" 4 i b
.

Taxa de erro: 80%




RECONHECEDOR RESIDENCIAL

= Alternativa ao RMS
= Fung¢ao de custo da média do mdédulo do erro
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RECONHECEDOR

RESIDENCIAL

= Resultados do ensaio 50+50 amostras
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= Otimizac¢ao
= Redes com diferentes graus de complexidade para evitar sobre aprendizado.
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RECONHECEDOR

RESIDENCIAL

= Direcdo para continuagao do projeto
= Identificagao sequencial de eventos
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RECONHECEDOR FACIAL

OBJETIVOS:

= Reconhecer rostos de individuos cadastrados em um banco de dados.
= Implementar um sistema inteligente de aprendizado supervisionado.

= Expandir os horizontes para novos métodos computacionais além das redes
neurais convencionais.
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RECONHECED

METODO:

(R FACIAL

= Pré-processamento (resize p/ 168x192 e 92x112 e conversao p/ grayscale).
= LBPH para extracdo de features.
= Distdncia euclidiana entre a imagem teste e imagens de treino (banco de dados).

= Algoritimo compara histograma concatenado de Local Binary Patterns entre teste e
treino e seleciona o label com menor distancia euclidiana.
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RECONHECED

LBPH o que é?

(R FACIAL

= LBPH é um método de extracdo de features que permite que o computador
“entenda’” o relevo de uma imagem.

= E util para analisar imagens de forma invariante a iluminag¢ao.
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RECONHECEDOR FACIA

LBPH o que é?
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RECONHECEDOR FACIA

LBPH o que é?

Para 92x112, a imagem ¢é dividida em 16 partes.
Para 168x192, a imagem & dividida em 64 partes

ﬁ
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RECONHECEDOR FACIAL

Banco de dados:

= Att_faces = 40 pesssoas, cada uma com 10 fotos faciais. Total de imagens: 400.
= Cropped._yale = 40 pessoas, cada uma com 64 fotos faciais. Total de imagens: 2560.

= Fonte: Universidade Yale e AT&T Laboratories.
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RECONHECED

Resultados:

(R FACIAL

= Medida de erro: realiza Leave One Out e conta o nimero de acertos. No final,
calcula a razao acertos / total de analises.

= Foram realizados 2 testes no att_faces e 2 testes no cropped_yale.

= N =40 1° teste 400 2° teste att_faces e 256 1° teste 2560 2° teste cropped._yale.
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label »eal dessa itevracao e’ =
label previsto e’ = 12

porcentagem atual de acertos 28 ._284772

. IMICIO
Resultados: BeRRCCIRaN
label real dessza iteracao e’ =
label previsto e’ = 12

porcentagem atuwual de acertos e’ - 78.287343

++ JTHICIO ++
altam: 5 imagens
label »eal dessza iteracao e’ = 12
2

label previsto e’ =

-

porcentagem atual de acertos e’ : 78.289897

++ ITNHICIO ++

altam: 4 imagens
label real dessza iteracao e’ =
label previsto e’ = 12

E]

porcentagem atual de acertos e’ : ?8.9292447

++ THICIO ++

altam: 3 imagens
label »eal dessa iteracao e’ > 12
label p»ewvisto e’ : 2

porcentagem atuwal de acertos e’ : ?8.9294288

++ THICIO ++

altam: 2 imagens
label real dessa iteracao e’ =
label pr»ewvisto e’ = 2

-

porcentagem atuwal de acertoz e’ : F85_9297478

++ TMHICIO ++

altam: 1 imagens
label »eal dessa iteracao e’ =
label previsto e’ = 12

porcentagem atuwual de acertos 29 _A8888a8

porcentagem final de acertos
]

Arguivo =28-.8.pgm. Correta=27. Classificada=36
22672 _pgm. Correta=25_. Classificada=4
=518 .pgm. Correta=4. Classificada=17

Arguivo =180-18_pgm. Correta=?. Classificada=8




RECONHECED

Resultados:

(R FACIAL

att_faces/quatro.txt>>100% de acerto. Calcula rapido. 4 pessoas x 10 imagens

= att_faces/todos.txt>>99% de acerto. Demora alguns minutos. 40 pessoas x 10
imagens

= cropped_yale/quatro.txt >> 97.65% de acerto. Demora alguns minutos. (Demora
mais do que o att_faces) 4 pesssoas x 64 imagens

= cropped_yale/todos.txt>>Arquivo muito extenso, processamento demora na
ordem de dezenas de horas (29 horas aproximadamente). Faltando 2285 imagens, a
taxa de acerto era de 92.48%. (Programa havia rodado 1 hora e 30 minutos
aproximadamente) 40 pessoas x 64 imagens
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label previsto e’ > 36
porcentagem atual de acertos

++ JHICIO ++

Resultados : Frslaiieesg
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label previsto e’ : 36
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Conclusao:

OR FACIAL

= LBPH € um reconhecedor bem eficiente e rapido.
= Pre-processamento (deteccgao, resize e rotagao) é requerido.

= Invariante a iluminag¢ao
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RECONHECEDOR FACIA

Bibliografia :

= http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html - Site Oficial
do Dataset “att_faces”

= http://vision.ucsd.edu/~iskwak/ExtYaleDatabase/ExtYaleB.html - Site para
download do Dataset B “cropped_yale”
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= Foi desenvolvido uma
implementag¢ao de controle
Proporcional, Integrativo e
Derivativo (PID) para o
controle de atitude (angulo)
de um drone quadricéptero

= Deseja-se controlar a atuacio () Upward movement
nos motores de modo a
manter estabilidade e levar o
drone até uma posicao alvo
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= Variaveis de entrada:

= Altitude (2)

= Angulo (phi, psi, theta)

= RPM dos motores (RPMI,
RPM2, RPM3, RPM4)

= Valores alvo de altitude e
angulo (targetz, targetphi,
targetpsi, targettheta)

= Saidas

= Atuag¢ao nos motores,de 0% a
100% (throttlel, throttle2,
throttle3, throttle4)



CONTROLE DE DRONES

= Método escolhido foi utilizar uma rede neural que aprenda as respostas que um
controle PID daria para determinadas situa¢des
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CONTROLE DE DRONES

= Foi utilizado o Quadsim, que € um

modelo em Simulink/MATLAB que
implementa:

» Modelos fisicos de drones
quadricépteros;

= Controle de atitude e posig¢ao de
drones de um controlador PID
(Proporcional, Integrativo e
Derivativo)

= Mixagem de sinais, calculo de erro
de trajetdria e simulador




CONTROLE DE DRONES

Attitude Cmd

= Foram consideradas como
variaveis de entrada dados ja
usados pelo controle do
Quadsim, além de dados que
seriam captados com sensores
realizaveis numa
implementacdo real, como RPM

Roll (Phi) Correction

oll (Phi) Control

Pitch (Theta) Correction

Pitch (Theta) Control
State Input

Yaw (Psi) Correction

Yaw (Psi) Control

Alt. (Z) Correction

Altitude (Z) Control

Figure 2. Attitude control block interior



CONTROLE DE DI

1

Attitude Cmd

= O controle PID foi isolado e

extraido do
simulador/controlador

= Foram injetados sinais de
entrada advindos de resultados

de simulagdes com diversas

condig¢des iniciais e alvos finais

State Input

= Os resultados da injeg¢ao destes

Rol (Phi) Conirol

Pitch (Theta) Control

dados consistem no conjunto

de saidas esperadas do
controle

Attitude Command
=4
: 05
Psi State Kd: 35 Psi Correction
Integral Saturation: on
R State :1to-1
Yaw (Psi) Control

Altitude (Z) Control

Figure 2. Attitude control block interior

Roll (Phi) Correction

Pitch (Theta) Correction

Yaw (Psi) Correction

Alt. (Z) Correction



EXPECTATIVA

xed (RPM

ed (RPM

= O simulador fornece como -
saida todos os valores ) —
numéricos de todas as ] e —r
variaveis em instantes e e .
espagados em 0.001s. 3 - _ Motor2
= Também fornece graficos gl - .—
com a atuagcao nos motores g ‘ : o ° T e
(azul) e a velocidade dos fu : Motor3
motores (vermelho) Sal B N
- Espera-se obter graficosde - ° : ° * D
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= Em vermelho, resposta do
simulador

= Em laranja, resposta da rede

neural
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Training: R=0.99991 Validation: R=0.99989
42 ol 42
. . , a5 | @ Daa
= Medidas de qualidade: o I

40.5 40.5

Erro Quadratico Médio

= Boa medida para a situag¢ao, descreve
desvio da trajetéria da atuagao dos
motores ao longo do tempo

39.5 39.5

Ll
[{=]

Output ~=1*Target + 0.031
8 =S

38.5 38.5

Output ~= 1*Target + 0.0078
.
=

39 40 4 42 39 40 41 42

ReSpOSta a0 Degrau Target Target

= Medida de qualidade do método de . -
COntIOIe usado " Test: R=0.99987 1o All: R=0.9999

41.5

4

indice de correlacido de Pearson

= Indica correlagao entre resultados obtidos
e resultados esperados

40.5

40

39.5

39

Output ~= 1*Target + -0.072
. -
==

Output ~=1*Target + -0.0036

39 40 41 42 39 40 41 42
Target Target
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CONTROLE DE DRONES

= Medidas de qualidade:

= Erro Quadratico Médio -— 2. 2
. . “ B s R FEat..
= Boa medida para a situagao, descreve X, = \.' = Z X, = \l,'
desvio da trajetéria da atuagdo dos M= »
motores ao longo do tempo
& Samples =l MSE Z R
W Training: 601 2963134 9.99985e-1
W Validation: 129 167706e-4 9.99987e-1
W Testing: 129 2931794 9.99971e-1
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CONTROLE DE DRONES

= Erro Quadratico Médio — Resultado

= Considerando que os dados de saida sao
uma porcentagem, 0% - 100%, com X,
amplitude de ~20% nesta simulacdo o |
erro quadratico médio obtido esta numa
ordem de grandeza significativamente
menor que a dos dados de saida.

& Samples =] MSE
‘ Traiming: 601 2963134
e Vahdation: 129 1567706e-4
W Testing: 129 2931794

9.99985e-1
0.99987e-1
999971 e-1
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= Resposta ao Degrau

= Medida de qualidade do método de
controle usado

E

= O sistema € submetido a condi¢des
esperadas (alvos) em formato de degrau.
Sua resposta € analisada e varias
caracteristicas do sistema podem ser
interpretadas dos resultados

Position (ft)

v

o
-

M
—

-
-

Time (s)



CONTROLE DE DRONES

Training: R=0.99991 i Validation: R=0.99989
42 2
= Indice de correlacao de Pearson a5 ats| [ Das .
41 41 =

Indica correlacao entre resultados obtidos
e resultados esperados

40.5

Output ~=1*Target + 0.0078
I
o

Output ~=1*Target + 0.031
.
fe=]

= Medida feita com todos os conjuntos de 395 395
dados (treino, teste, validacao e a unido de 39 39
todos os conjuntos) 5 5 4
= Valor R indica o quao linear é a correlagao T E oo
K arget Target
entre as respostas obtidas pela rede neural
quando comparadas com as respostas " Test: R=0.99987 i All: R=0.9999
esperadas para cada valor de entrada S g e
especifico 7 o« g
= Varia de -1 a 1, valores préximos de 1 P “0° &
. . ~ . 40 © 40
indicam forte correlagao linear, valores % e L
e o . . : ] :
préximos de 0 indicam nenhuma S L
correlacio linear 5 s £ s
° 39 40 41 42 39 40 41
Target Target
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CONTROLE DE DRONES

« Indice de correlacido de Pearson —
Resultados
= Foi obtido um indice extremamente

préximo de 1, indicando a proximidade
dos dados resultantes com os obtidos

Training: R=0.99991 Validation: R=0.99989

s
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B
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2 Data
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=
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Output ~= 1*Target + 0.0078
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=
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=
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38.5 38.5

39 40 41 42 39 40 41 42
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Test: R=0.99987 All: R=0.9999
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39.5
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Output ~= 1*Target + -0.072
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Output ~=1*Target + -0.0036
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= Resposta ao Degrau

Sao analisados os seguintes dados:

= Settling time: tempo até o sistema estar
dentro de uma tolerancia (2%) em
relacdo ao alvo

= Settling Minimum e Maximum: Erros
maximos obtidos na estabiliza¢ao do
sistema uma vez que a resposta atinge o
alvo

= Overshoot e Undershoot sao erros
relativos em relacao ao alvo

= Peak — Maximo valor absoluto da
diferencga entre resposta e alvo

= PeakTime - Instante de tempo no qual
pico ocorre

Step Response
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= Simulagao consiste em
um degrau de alvo Om -
> 10m aplicado no
instante de tempo t0 =
10s.Valores dos
resultados estdo em
funcdo destas entradas

Na simulac¢ao
concorrente, com o
controle PID
controlando o sistema e
a rede neural prevendo
seu passo seguinte ha
resultados muito
préximos

[4]y3 - - - — - - EIEI_J& (4 y1
~

File Tools View Simulation Help
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Ready
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T=20.000 Ready

File Tools View Simulation Help
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= Porém, ao deixar a rede
neural controlar o sistema
sozinha, a propagacao do
pequeno erro do resultado
gera situagdes nao
treinadas, ja que nao
correspondem ao
comportamento PID que foi
usado no treinamento da
rede.

= Ao deixar a rede
controlando o sistema
sozinho, o drone nao atinge
o objetivo

Ready T=20.000 Ready Offset=0 | T=20.000
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= Para otimiza¢ao do resultado
foi utilizada escolha e teste

de 3 topologias de rede SRy p—

neural diferentes (12 - 12 - 4, - - Output
12-15-4,12-5-4),além =", — QE T
da utilizacao de Principal 1 _h/G} ]%_ﬁ:@ a% “a

Component Analysis (PCA). 12 2

= Resultados foram similares,
com a peculiaridade de
treino da rede neural foi
executado em menos epochs
quando PCA foi utilizado (44
vs 101)
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Mean Squared Error (mse}
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Sem PCA

Best Validation Performance is 8.8439e-05 at epoch 95
—Trair;
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101 Epochs

Best Validation Performance is 0.00013193 at epoch 38
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Performance

= Utilizando uma funcdo gerada que representa a rede neural treinada, utilizaram-se
todos os dados (859) de entrada de uma simulag¢ao e foram gastos 0.188132
segundos para o calculo de atuag¢ao resultante para 45 segundos de simulacao.

= Nota-se que cada tick da simulac¢ao (intervalo de tempo no qual os estados sdo
atualizados) ocorrem a cada 0.001 segundo; foram gerados 859 dados em 0.188132
segundos, ou seja, um dado a cada ~0.000219 segundos, mais do que suficiente
para acompanhar a taxa da simulacao.

= Além disso, a simulagao demora 15.023989 segundos para ser concluida

Elap=zed time 1=z 15.02389E29 =econds.

>>» tic, myNeuralNetworkFunction (PC patamar znulo rec entradas), toc
Elapsed time 1= 0.188132 =econds. @
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