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Resumo

Considerando os atuais desafios da robdtica que estao relacionados a area da cognicao,
percebe-se que algumas dessas atividades que sao simples para seres humanos ainda
nao sao tarefas triviais para robods. Logo, ainda ha varios problemas nao resolvidos de
forma robusta, que estao relacionados a falha de robds quando defrontados com o caos do
mundo real, principalmente em ambientes externos dinamicos, tais como: mapeamento,
planejamento de trajetoria, localizacao, navegacao e identificacao de objetos segundo suas

formas e fungoes.

Como muitos desses problemas apresentam chances de serem resolvidos por Visao Com-
putacional, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um método de localizacao visual
autonomo online aplicado a ambientes externos dindmicos, sem considerar informagoes a

priori através da caracterizacao visual de cenas.

Para isso, desenvolveu-se um modelo para caracterizagao visual de cenas baseado na
estimagao de Fungoes Massa de Probabilidade (Probability Mass Functions - PMFs) de
caracteristicas visuais Speeded Up Robust Features (SURF) para os lugares do mapa
de um ambiente externo. Utilizando esse modelo para localizar amostras de lugares do
mapa, definiu-se um método de localizacao, que calcula as probabilidades de uma amostra
pertencer a lugares candidatos do mapa, e as compara a valores de referéncia, definidos

por curvas Receiver Operating Characteristic (ROC) dos lugares candidatos.

Os testes realizados para avaliar o poder de caracterizagao do modelo desenvolvido, e a
qualidade do método de localizacao proposto utilizaram um mapa visual gerado por um
grupo de imagens de caracterizagao de 28 lugares da Universidade Federal do Espirito Santo
(UFES). J4 para avaliar a generalizagao do modelo de caracterizacao aplicado ao problema
de reconhecimento de objetos, foram utilizados grupos de imagens de caracterizagao de 4

objetos similares.

Pelos resultados obtidos, comprova-se que este trabalho alcancou seus objetivos, pois
amostras visuais do ambiente externo dinamico utilizado foram localizadas corretamente,
alcangando desempenho global de classificacao pelo menos aceitéavel (> 0,7) segundo o
indice Area Under Curve (AUC). Para o melhor caso do algoritmo foram gastos 3,361
segundos, e também foi possivel reconhecer objetos com desempenho global de classificagao

pelo menos aceitavel, gastando 265 milisegundos no melhor caso.

Palavras-chaves: caracterizacao visual. modelo probabilistico. ambientes externos.



Abstract

Considering the current Robotics challenges which are related to cognitive problems, one
can note that some of these activities easy for human beings to execute are not so easy for
robots. Then, there are still some unsolved problems in a robust way, that are related to
robots failure caused by the caothic real world, mainly in dynamic outdoor environments
such as: mapping , trajectory planning, localization, navigation and object recognition by

shape and function.

As the majority of those problems can be solved by Computer Vision techniques, the
goal of this work was develop an autonomous online visual localization method applied
to dynamic outdoor environments, without considering a priori information using visual

scene characterization.

For this, it was developed a model for visual scene characterization, based on Probability
Mass Functions (PMFs) of visual features SURF from places of an environment map. Using
that model to localize place samples of the map, it was defined a localization method,
that calculates probabilities of a sample to belong to a candidate place from the map, and

compares them to reference values, defined by ROC curves from candidate places.

The tests executed for evaluating the characterization power of the developed model and
the quality of the proposed localization method, used a visual map generated from a image
group for each 28 places of the environment UFES. For evaluating the generalization of
the characterization model aplied to the objects recognition problem, it was used a group

of characterization images from 4 similar objects.

Thus, the obtained results show this work reached its goals, because visual samples from the
used dynamic outdoor environment were correctly localized , reaching global classification
performance at least acceptable (AUC > 0,7), spending 3,361 seconds in the best case;
and it was also possible to recognize objects from the used group with global classification

performance at least acceptable too, spending 265 miliseconds in the best case.

Key-words: visual characterization. probabilistic model. outdoor environments.
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1 Introducao

Os avancos alcancados pela computacao e pela eletronica na dltima década, pro-
moveram o desenvolvimento de tecnologias que afetam cada vez mais o nosso cotidiano.
Os principais exemplos disso sao a Computacao em Nuvens (ARMBRUST et al., 2009;
MELL; GRANCE, 2011; APPLE, 2012), que possibilita o acesso a informagdes pessoais
através da internet e com alta disponibilidade; e a Robdética de Servigo, tanto industrial
(ABB, 2012) quanto doméstica (ROBOTSHOP, 2012), que auxilia desde pessoas em seus
servicos domésticos até funcionarios em uma industria. Essas tecnologias facilitam cada
vez mais a vida dos seres humanos, tanto pela cooperagao com estes, por exemplo os
Remotely Operated Vehicles (ROVs) (OCEANEERING, 2012) utilizados em campos de
petroleo de aguas profundas, quanto substituindo-os em servigos repetitivos e magantes
como atividades domésticas (ADOLF, 2012).

Porém, percebe-se que algumas atividades simples para seres humanos ainda nao
sao tarefas triviais para robos, (KYRKI; KRAGIC, 2011). Ainda hé véarios problemas nao
resolvidos de forma robusta, que estao relacionados a falha de robos quando defrontados
com o caos do mundo real (SPERO, 2004; KYRKI; KRAGIC, 2011), principalmente
em ambientes externos' dindmicos, tais como: mapeamento, planejamento de trajetoria,

localizagdo, navegacao e identificacao de objetos segundo suas formas e fungoes.

Muitos desses problemas apresentam chances de serem resolvidos por Visao Com-
putacional, que é parte integrante do estado da arte de robética (KYRKI; KRAGIC,
2011), uma vez que a percepgao visual é uma tecnologia muito flexivel, j4 que a mudanga
da aplicacao implica apenas na mudanca das técnicas utilizadas sobre a imagem e nao
necessariamente altera a camera. Por isso, Visdo Computacional pode ser utilizada para

resolver problemas de diversas areas, desde industrial até robdtica assistiva.

O avanco das técnicas de visao tem ajudado a resolver problemas desde manipulacao
e teleoperacao até localizacao e mapeamento (KYRKI; KRAGIC, 2011). Dentre esses
problemas, um dos mais explorados por pesquisadores é a navegacao de robos méveis,
que consiste em fazer com que um robd possa se mover em um ambiente, objetivando a
realizagao de tarefas, como por exemplo: vigilancia, exploracao e resgate, assisténcia a
pessoas, servigos domésticos, servigos agricolas, entre outras. Para resolver o problema de
navegagao é necessario resolver alguns subproblemas, que segundo Spero (2004) podem ser
vistos como: mecanismo de locomogao, sistema de controle, sensoriamento, mapeamento

do ambiente, planejamento de trajetoria e localizagao.

1 Neste texto as palavras externo(s) e externa(s) serdo utilizadas como traducdo livre da palavra outdoor

do inglés.
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1.1 O Problema

A localizacao de um robd mével é uma instancia do problema geral de localizacao,
que é um problema de percepcao fundamental em Robdética. Praticamente todas as tarefas
realizadas em Robética requerem o conhecimento da localizagao do objeto de interesse,

seja este um objeto a ser transportado pelo robd ou o proprio robo.

A Figura 1 mostra um modelo para o problema de localizacao de robds méveis. O
objetivo da localizagao é inferir a postura do robd a cada instante de tempo ¢, ou seja,
x; dado um mapa (m), a percepgao do ambiente (z) e as ag¢des de controle (u) (THRUN;
BURGARD; FOX, 2005). Nesse modelo considera-se respectivamente x;_1, Ty, T4y cOMO
a postura do robd no instante de tempo anterior, no instante de tempo atual e no instante

de tempo futuro.

Figura 1 — Modelo grafico bayesiano para localizacao de robds moveis. Fonte: Thrun,
Burgard e Fox (2005).

A localizacao de robds moveis segundo a abordagem métrica, pode ser vista como
um problema de transformacao de coordenadas. Os mapas sao descritos em um sistema de
coordenadas globais, que ¢ independente da postura do robd, e a localizagao é o processo
que estabelece correspondéncias entre o sistema de coordenadas do mapa e o sistema de
coordenadas local do robd. Entao, é possivel determinar a localizacao do robd expressando
sua postura no mesmo sistema de coordenadas do mapa (THRUN; BURGARD; FOX,
2005).

Todavia, nem todos os problemas de localizagdo podem ser resolvidos pela aborda-
gem métrica, pois pode nao se dispor de um sistema global de localizagao. Por exemplo,
quando um robd precisa executar tarefas em ambientes externos dindmico, como ambientes
urbanos, nem sempre é possivel obter informagoes métricas confiaveis do ambiente, pois

este pode mudar bastante durante a execucgao da tarefa.

Nessa situagao podem ser utilizadas as abordagens topologica e por aparéncia,

pois estas utilizam respectivamente a forma e informagoes implicitas do ambiente e seus
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objetos, tais como bordas, fluxo de superficies e pontos de interesse.

Considerando o contexto da navegacao de robds madveis, pode-se observar que
os problemas de localizacao e mapeamento estao diretamente ligados e sao utilizados

conjuntamente para resolver o problema da navegagao auténoma.

Para tal, varias tecnologias podem ser utilizadas e algumas destas sao apresentadas
na Figura 2, que estd um pouco desatualizada em relagao a precisao das tecnologias, se
considerarmos sua data de publicacdo. Assim, de forma geral, todas estas tecnologias

podem ser deslocadas para a esquerda com o objetivo de atualizar a Figura 2.

Mobile
phones

High
(Consumer systems)

RFID Bluetooth

Infrared

Medium
(Custom systems)

Ultrawideband
Ultrasonic radio Vision

Deployment of location-sensing technologies

Low
(Research labs)

1cm 10cm im 10m 100m
Location accuracy

Figura 2 — Grau de desenvolvimento das tecnologias de localizacao em relacao a precisao

alcancada pelas mesmas. Fonte: Hazas, Scott e Krumm (2004).

Dentre as tecnologias apresentadas na Figura 2, uma bastante utilizada para
localizacdo em ambientes externos é a Global Position System (GPS) que se baseia
em sinais de satélite. Esta tecnologia tem se tornado cada vez mais barata e acessivel,
porém ainda existem muitas variaveis de influéncia que afetam a precisao dos sistemas
baseados em GPS tais como: clock bias, clock drift, ionosfera, reflexdo por varios caminhos,
disponibilidade dos satélites, algoritmo computacional de tratamento do sinal, entre outras
(CHEN, 2013).

Existem varias técnicas para solucionar o problema da precisao dos sistemas
baseados em sinais de satélite, tais como Carrier-Phase Enhancement (CP) e Real Time
Kinematic (RTK), que na teoria conseguem reduzir a precisao desses sistemas para ordem
de centimetro. Em Jensen et al. (2012) foram comparados os sistemas convencionais de
GPS com sistemas RTK-GPS.

Neste, os testes de campo utilizando GPS mostraram que mais de 95% dos erros

de posi¢ao estavam dentro do intervalo de 0 a 2,6 metros. Ja os testes de campo utilizagao
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RTK-GPS mostraram que mais de 95% dos erros de posicao estavam dentro do intervalo
de 0 a 0,2 metros. Outro experimento conduzido por um grupo de pesquisa na Coreia
aplicou RTK-GPS em um carro de passeio e conseguiu 20 centimetros de valor Root Mean
Square (RMS) para o erro de posigao (CHEN, 2013).

Entretando, como discutido em Chen (2013), testes baseados em RTK-GPS para
localizar veiculos industriais, realizados pela Scania AB em 2012 na Suécia mostraram
erros maiores, pois os valores RMS dos erros de posi¢ao foram de 0,67 metros na direcao

norte 0,32 metros na direcao leste.

Os valores de precisao alcangados por sistemas baseados em GPS, que foram apre-
sentados anteriormente, mostram que é possivel obter precisao abaixo de 1 metro, e em
algumas aplicacoes este valor pode ser considerado excelente. No entanto, os equipamentos
baseados em GPS que sao facilmente encontrados no mercado a pregos acessiveis, nao apre-
sentam boa precisao abaixo de 10 metros como mostra a Figura 2, por nao implementarem

os métodos de melhoramento de medicao tais como RTK-GPS.

Além disso, equipamentos baseados RTK-GPS sao muito caros se comparados
aos respectivos equipamentos que nao utilizam a tecnologia RTK (TAKASU; YASUDA,
2009), apresentando custo de varejo por equipamento entre U$ 15.000,00 e U$ 60.000,00
(GRISSO; ALLEY; HEATWOLE, 2009).

Assim, justifica-se a busca pelo desenvolvimento de outros métodos para efetuar
localizacao em ambientes externos, tais como métodos baseados em Visao Computacional,

que estao em crescente utilizacao atualmente.

A utilizagao de métodos de Visao aplicados ao problema de localizagao em ambientes
externos nao necessariamente precisa ser uma alternativa a tecnologia GPS, uma vez que
a cooperacao desses métodos pode aumentar a robustez de sistemas de localizacao, pois
na auséncia do sinal de GPS o sistema de Visao pode resolver o problema, e em algumas
aplicacoes o sistema de Visao pode aumentar a precisao do sistema baseado em GPS,

como por exemplo, a manipulagao de objetos em um ambiente.

Além disso, existem certas aplicagbes que nao podem utilizar sistemas baseados
em GPS, simplesmente pela auséncia desse sistema no ambiente, como por exemplo a
exploragao extraterrestre. Nesse contexto, a National Aeronautics and Space Administration
(NASA) tem desenvolvido robds equipados com cameras para explorar a superficie de
planetas, tais como o All-Terrain Hex-Limbed Extra-Terrestrial Explorer (ATHLETE),

Figura 3, que nao utilizam sistema de GPS para efetuar localizacao.
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Figura 3 — Robd6 explorador de Marte que utiliza doze cameras para se localizar. Fonte:
NASA (2012).

Logo, a utilizacao de Visao Computacional para resolver o problema da localizagao
em ambientes externos mostra-se de grande valia. Entretanto, a alta precisdo conseguida
com técnicas de Visao Computacional exposta na Figura 2 é comumente alcangada em

ambientes internos® e a aplicacdo destas técnicas em ambientes externos nao é direta.

Por isso, algumas das ferramentas existentes e amplamente aplicadas em ambientes
internos, nao funcionam ou nao apresentam um bom desempenho em ambientes externos
dindmicos, pois estes apresentam caracteristicas que tornam o processo de navegacao bem
mais complexo do que em ambientes internos, tais como: auséncia de marcos artificiais
pré-definidos, desniveis no terreno, variagao de iluminagao e variabilidade de objetos no

ambiente, como discutido em Spero (2004).

Dessa forma, é necessario utilizar estruturas de ocorréncia natural nos ambientes
externos para alcancar desempenho similar a navegacao autonoma em ambientes internos.
Portanto, é importante desenvolver algoritmos confidveis que sejam capazes de extrair
caracteristicas de um grande conjunto de dados ruidosos para que seja possivel o desenvol-
vimento de aplicagoes de navegagao autdénoma em ambientes externos (ZHANG; XIAO;
XIE, 2008).

Uma abordagem atualmente utilizada para tratar esse tipo de problema é a utili-
zacao de métodos de Visao Computacional combinados com modelos probabilisticos. As
técnicas para sensoriamento visual devem ser as menos variantes possiveis as condi¢oes do
ambiente, pois em ambientes externos essas variam consideravelmente, como por exemplo a
variagao de iluminagdo, tornando assim o sistema mais suscetivel a falhas. J& o tratamento
das caracteristicas do ambiente por modelos probabilisticos é justificado pelo ganho de

robustez alcagado por tais métodos, uma vez que estes conseguem tratar as incertezas

2 Neste texto as palavras interno(s) e interna(s) serdo utilizadas como traducio livre da palavra indoor

do inglés.
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intrinsecas ao processo de sensoriamento e atuagao de robdés (THRUN; BURGARD; FOX,
2005).

Dessa forma, serd exposta a seguir uma breve revisao bibliografica sobre as principais
técnicas de localizacao visual, desde aquelas eficazes somente em ambientes internos até as

desenvolvidas para ambientes externos.

1.2 Revisao Bibliografica

Os primeiros avancgos dos artigos descritos a seguir foram estruturados sobre
métodos de reconhecimento de lugares através de mapas baseados em landmarks, na
sua maioria aplicados em ambientes internos. Um método de localizacao baseado em
landmarks para ambientes internos foi apresentado em Dudek e Jugessur (2000), no qual
as caracteristicas sao estatisticamente determinadas e comparadas usando analise de
componente principal no dominio da frequéncia. Através da utilizacao dessa técnica os
objetos podem ser identificados sobre backgrounds e orientagdes variaveis. Assim, o objeto
pode servir de landmark. No entanto, essa abordagem tenta reconhecer objetos isolados que

devem ser analisados e treinados através de dados preparados e selecionados manualmente.

Em Ulrich e Nourbakhsh (2000) é apresentada uma abordagem para navegacao
que usa mapas topolédgicos combinados a histogramas de cor HLS (Hue, Lightness and
Saturation) e RGB (Red, Green and Blue) gerados das imagens capturadas em cada né do
mapa, e entao, é aplicado o método de classificacdo Nearest Neighbor Learning. Apesar
da abordagem ter apresentado um desempenho bom, os experimentos apresentados no
entanto, focaram em ambientes estruturados internos ou em ambientes urbanos, os quais

apresentam grandes quantidades de landmarks artificiais, como prédios por exemplo.

Em Boada, Blanco e Moreno (2004), é apresentada uma forma de organizar mapas
topoldgicos obtidos através de diagramas de Voronoi e também de reconhecer lugares
através das caracteristicas desses diagramas. Contudo, as consideragoes basicas utilizadas
para caracterizar os lugares do diagrama (n6s do mapa) sdo baseadas em formas de corredor

ou ambientes com aparéncia de sala, ou seja, ambientes internos.

Uma segunda grande contribuicao foi a criagdo de métodos de extracao de carac-
teristicas do ambiente baseados em imagens, que sdo invariantes ou pouco variantes as
condigoes do ambiente, pois esse tipo de ferramenta foi o passo inicial para se trabalhar

em ambientes externos.

Nestes é inviavel a utilizacao direta de métodos de localizacao até entao difundidos
para ambientes internos, como os algoritmos Ezxtended Kalman Filter Localization (EKF
Localizaion), Unscented Kalman Filter Localization (UKF Localization), Grid Localization
e Monte Carlo Localization (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), pois o principal problema
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da utilizacdo de mapas baseados em informagoes métricas aplicados a ambientes externos
esta no fato de que ambientes externos sao altamente dinamicos, e assim o local anteri-
ormente mapeado e considerado livre pode estar ocupado ou pode ter sido modificado

significativamente.

Assim, considerando métodos de extracao de caracteristicas visuais baseados em
pontos de interesse ou caracteristicas (features), os trabalhos de Lowe e Little (2001), e
Andreasson e Duckett (2004) utilizaram Scale-invariant Feature Transform (SIFT) (LOWE,
1999) para extrair de imagens caracteristicas do ambiente, que foram utilizadas como
landmarks no algoritimo de localizagao do robd. Porém, apesar deste método incorporar
robustez ao processo de localizagao, pela utilizacao de extratores de caracteristicas invarian-
tes as condigoes de aquisicao das imagens do ambiente (rotacao, translagao e iluminagao),
a aplicacao desenvolvida ainda é restrita a ambientes internos durante a maior parte do

tempo.

A criacao do método SIFT (LOWE, 1999) e sua posterior melhoria (LOWE, 2004)
promoveram um grande avanco na area de Visao Computacional /Visdo Roboética, pela sua
alta robustez a variacao das caracteristicas do ambiente, que foi primeiramente alcancada
por este método. Porém, o fato do custo computacional desse método ser muito elevado
dificultou sua aplicacdo em sistemas autoénomos online, como por exemplo a navegacao

robdtica autOnoma em ambientes externos.

Poucos anos ap6s a publicagao da versao final do SIFT (LOWE, 2004), foi criado o
método Speeded Up Robust Features (SURF) (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006; BAY
et al., 2008), que conseguiu superar a relagdo custo beneficio do SIFT por apresentar
excelentes resultados em relagdao a acuracia, as vezes superando o SIFT, e um custo
computacional viavel que permitiu e ainda permite sua aplicacdo em sistemas auténomos

online.

A partir desse ponto, a aplicacdo do método de extracao de caracteristicas visuais
SURF foi amplamente difundida nas areas de Robodtica e Visao Computacional, e ajudou
a promover avancos na area de robotica auténoma online em ambientes externos, como

exemplificam os artigos a seguir que foram publicados entre 2008 e 2011.

Em Valgren e Lilienthal (2008) sdo construidos mapas topoldgicos probabilisticos
baseados em aparéncia, ou seja, sensores de visao implementados através da aquisicao de
imagens panoramicas e a posterior extracao de caracteristicas pelo método SURF. Para
tornar o desempenho satisfatério sao também aplicados os modelos de geometria epipolar
(epipolar constraint) e Random Sample Consensus (RANSAC). Porém, os resultados
apresentados foram gerados por uma base de dados de imagens nao exclusivamente de

ambientes externos, e o método nao foi aplicado em um sistema robotico autonomo online.

Uma das contribui¢oes atuais mais bem sucedidas foi a formulacao de um novo
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modelo de Mapeamento e Localizagdo Simultaneos (SLAM) baseado apenas em aparéncia
(imagens omni-direcionais e estéreo), o algoritmo Fast Appearance-Based Mapping (FAB-
MAP) (CUMMINS; NEWMAN, 2008), e sua posterior melhoria FAB-MAP 2.0 (CUMMINS;
NEWMAN;, 2010), pois foram testados em navegagao em grandes distancias.

A principal contribuicao destes trabalhos foi a realizagao de dois testes em ambientes
externos: um de 7 km de rota e outro de 1000 km. Imagens foram capturadas ao longo
das distancias descritas e a base de dados gerada foi utilizada para avaliar o modelo.
Apesar de ambos os testes terem sido bem sucedidos, considerando as distancias nunca
efetuadas anteriormente, esse algoritmo é dependente de modelo e precisa ser treinado,
pois é baseado em aprendizagem. O treinamento utilizou 1921 imagens que produziram 2,5
milhGes de descritores SURF com vizinhanca de tamanho 128 que ocuparam 3,2 GB. Além
disso, o algoritmo de localizacao utiliza informacoes de instantes anteriores para estimar a
localizagao atual; as imagens foram capturadas durante apenas seis dias, caracterizando

assim pouca chance de mudanca no ambiente; e nao foram efetuados testes online.

Por fim, em Mitsuhashi, Sakai e Kuroda (2010) e Mitsuhashi e Kuroda (2011) sdo
desenvolvidos sistemas para localizagao de robos moveis através de reconhecimento de
lugares baseados em aparéncia através do método SURF. O algoritimo de matching é
feito através da comparagao entre a imagem obtida e uma imagem de referéncia do local
no mapa. Todos os testes realizados foram em ambientes externos e o erro de posicao
médio obtido foi menor que 2% sem a utilizacao de GPS. Contudo, os resultados s6

foram alcancados através da fusao de sensores e da utilizagao do algoritimo FAB-MAP
(CUMMINS; NEWMAN, 2008) ja citado anteriormente.

1.3 Objetivos

Dessa forma, considerando a navegacao externa de robos maéveis auténomos através
de caracteristicas visuais, o objetivo deste trabalho é desenvolver um método de localizacao
visual autonomo online aplicado a ambientes externos dinamicos, sem considerar informa-
¢oes a priori, através da caracterizacao visual de cenas. Pois, uma vez que o algoritmo
baseia-se apenas nos dados extraidos do ambiente, ndo é dado como entrada nenhum
conhecimento ou estimativa da localizacao da camera em instantes anteriores, e nao sao

utilizados landmarks.

Logo, pretende-se que o método proposto sirva de base para varias aplicagoes em
robotica visual autonoma online em ambientes externos dindmicos, tais como: navegacao

de robos terrestres ou aéreos, reconhecimento de lugares e de objetos.

Além disso, como o método de localizacao proposto nao utiliza a localizacao da
camera em instantes anteriores, este pode ser acelerado se for estendido para utilizar

informagoes de navegacao, e assim passar a utiliza-la.
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O método de localizacao proposto é baseado no método de extracao e descricao de
caracteristicas visuais SURF (BAY et al., 2008), aplicado a imagens panordmicas obtidas
por uma unica camera perspectiva com lente grande angular. Para tal, sao utilizados
conceitos de Robdtica Probabilistica e Visdao Computacional, para que os métodos de
navegacao que venham a utilizar o método de localizagdo proposto neste trabalho, possam

ser aplicados de forma robusta em ambiente externos e dinamicos.

1.4 Contribuicoes

As contribuic¢oes do presente trabalho sdo as seguintes:

e desenvolvimento de um modelo para caracterizagao de ambientes dinamicos, que

pode ser aplicado em ambientes externos;

e desenvolvimento de um método de localizagao robética auténoma, que pode ser

aplicado em ambientes externos dinamicos de forma online;

e desenvolvimento de uma metodologia para avaliar métodos de localizagao em ambi-

entes externos;

e geracao de um conjunto de imagens de ambientes externos dinamicos com mais de
3000 imagens panoramicas, que poderao ser disponibilizadas para a comunidade

académica.

1.5 Estrutura da Dissertacao

No presente capitulo foi apresentado o contexto, um breve estado da arte e o
objetivo do trabalho. No Capitulo 2 ¢ apresentado o embasamento tedrico sobre o método
SURF e discutida a motivacao para a escolha deste como extrator de caracteristicas. Na
sequéncia, o Capitulo 3 apresenta o modelo desenvolvido para caracterizagao de cenas em
ambientes externos; e mostra como aplica-lo ao problema da localizagao robdtica autonoma

online em ambientes externos dinamicos, e posteriormente a identificacao de objetos.

No Capitulo 4 sao apresentadas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho
do modelo proposto. No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados das duas aplicagoes
do modelo desenvolvido, e no Capitulo 6 sdao aspresentadas as métricas utilizadas para
medicao de tempo, sao discutidas as caracteristicas temporais do modelo proposto e sao
apresentados os tempos de resposta dos experimentos realizados. Por fim, o Capitulo 7
apresenta as conclusoes e os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir dos

resultados obtidos no presente trabalho.
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2 Extracao de Caracteristicas

De acordo com o objetivo de desenvolver um método de localizacao visual auto-
nomo online em ambientes externos dindmicos, sem considerar informacoes a priori, sao
apresentados os problemas envolvidos na definicao de um modelo para caracterizagao de
cenas em ambientes externos dinamicos. Primeiramente sao apresentadas as caracteristicas
de imagens naturais, que estdo fortemente presentes em ambientes externos; e em seguida
é feita uma discussao sobre o método SURF (BAY et al., 2008), que foi utilizado para

extrair as caracteristicas visuais do ambiente.

2.1 Imagens Naturais

O desafio de trabalhar em ambientes externos esté fortemente ligado ao tratamento
de imagens naturais, uma vez que na maioria desses ambientes sua presenca é significativa.
Por exemplo, mesmo caminhando em um ambiente urbano podemos observar vegetacao,
plantas, pequenos animais e de forma predominante o céu. Logo, é preciso utilizar técnicas

apropriadas para representar elementos naturais.

Com discutido em Coco (2007), a caracterizagao de imagens naturais pode ser feita
por texturas naturais, uma vez que texturas estao presentes em quase todos os objetos. No
entanto, observa-se que cada autor apresenta a sua definicao de textura, pois nao existe
uma Unica formalizacdo precisa e nem uma aproximacao matematica formal para sua

caracterizagao.

Além disso, a grande variedade de propriedades que caracterizam texturas, dificulta
a criagdo de uma unica técnica de processamento para tratar imagens naturais (C6CO,
2007). Porém, um ponto comun & maioria das caracterizagoes de texturas é sua relagdo
com a distancia do observador a cena. Ou seja, quando uma regiao da imagem apresenta
uma pequena variacao tonal, a propriedade predominante é o tom dos pixels; por outro

lado, quando esta variagao é grande a propriedade prodominante é a textura.

Contudo, as texturas nao sao as unicas ferramentas para modelar ambientes externos.
A relacao entre os expectros de poténcia em cenas de imagens naturais e a distancia do
observador & cena foi apresentada por Torralba e Oliva (2003). Neste trabalho é explicitado
que imagens naturais apresentam assinaturas espectrais' diferentes de imagens artificiais,

e ambas as assinaturas sao deformadas com relacao a distancia do observador a cena.

Pode-se concluir dos trabalhos de Torralba e Oliva (2003) e Cdco (2007) que

imagens naturais apresentam fortes componentes de fractais estatisticos que se preservam

1 Curvas de nivel do espectro de poténcia da imagem.
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nas bordas de elementos naturais. Logo, percebe-se que a escolha de um método extrator de
caracteristicas deve levar em consideragao a capacidade de discriminacao entre elementos
da imagem, tanto naturais quanto artificiais, de forma invariante as condig¢oes de observagao

da cena.

Assim, o método SURF (BAY et al., 2008) mostrou-se adequado para extrair
informagoes de ambientes externos, visto que ele trabalha com as respostas da imagem
a filtros digitais de bordas e assim consegue representar as informagoes dessas regioes.
Este método consegue identificar pontos de interesse tanto em elementos naturais quanto
artificiais, levando em consideracao os parametros de variacao de iluminacao, rotacao e

escala, como sera apresentado na Secao 2.2.

2.2 Método SURF

Ambientes externos sao altamente dinamicos, pois apresentam caracteristicas como:
auséncia de marcos artificiais pré-definidos, desniveis no terreno, variacao de iluminacao e
variabilidade de objetos no ambiente (SPERO, 2004). Dessa forma, métodos de localizacao
aplicados a tais ambientes devem ser robustos o suficiente para considerar o seu carater
dindmico. Por isso, optou-se por utilizar neste trabalho o método SURF como base
para realizacdo do processo de localizacao, uma vez que ele proporciona a obtencao de
correspondéncias entre pontos de interesse presentes em imagens obtidas sob diferentes

condicoes de observagao.

Apesar de existirem diversos métodos de Visao Computacional que conseguem
achar correspondéncias em imagens obtidas sob diferentes condicoes de observagao, pode-
se observar uma crescente utilizacao do método SURF, dado seu alto desempenho com
relagdo a obtengao de correspondéncias (matchings) entre pontos de interesse, e o seu
baixo tempo computacional se comparado a outros métodos semelhantes. O desempenho
desse método ja foi comprovado em alguns trabalhos, tais como (GAUGLITZ; HoLLERER;
TURK, 2011), que compara o desempenho de diversos métodos aplicados a um processo
de rastreamento (tracking); e no préprio artigo de SURF (BAY et al., 2008).

Assim, é preciso entender quais sao 0s passos necessarios para determinacao de
correspondéncias entre pontos de interesse, que segundo Bay et al. (2008) pode ser dividida

em trés passos principais:

1. detector de pontos de interesse (detector): pontos de interesse sao selecionados

em areas distintas na imagem, tais como corners, blobs®, e T-junctions, sendo sua

2 Regido de uma imagem digital na qual algumas propriedades sdo constantes ou variam dentro de

uma faixa predeterminada. Todos os pontos em um blob podem ser considerados, de alguma forma,
similares uns aos outros.
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propriedade mais valiosa a repetibilidade, ou seja, a capacidade de encontrar de

forma confidvel o mesmo ponto de interesse sob diferentes condi¢oes de observacao;

2. descritor de pontos de interesse (descriptor): a vizinhanga de cada ponto de interesse
¢é representada por um vetor de caracteristicas, e tal descritor deve ser distintivo e
a0 mesmo tempo robusto a ruido, a erros de deteccao, e a deformagoes geométricas

e fotométricas;

3. detector de correspondéncias (matching): os vetores que caracterizam os pontos de
interesse de imagens distintas sao confrontados para se determinar as correspondén-
cias, sendo esse processo, muitas vezes, baseado na determinagao de distancias entre
vetores, por exemplo a distancia de Mahalanobis e a distancia Euclidiana. Nesse
processo, a dimensao do vetor de caracteristicas apresenta impacto direto sobre o

tempo de computacao, logo uma baixa quantidade de dimensoes é desejavel.

2.2.1 Detector de Ponto de Interesse

A selecao de pontos de interesse é efetuada através da utilizacao de uma aproximacgao
para Matriz Hessiana (Hessian-Matriz). O célculo dessas aproximagoes é feito com a
utilizacao de imagens integrais (VIOLA; JONES, 2001), uma vez que tal abordagem reduz

o tempo computacional drasticamente.

A imagem integral ]Z (x,y) é formada através de uma transformagao feita sobre a
imagem original I(z,y). Essa transformagao substitui o valor de cada pixel da imagem pela
soma de todos os pixels dentro da regiao formada pelo retangulo definido pelas coordenadas

do pixel e da origem da imagem, como pode ser visto na equagao a seguir

i<z J<y

i=0 j=0
A vantagem na utilizacdo de imagens integrais estd no fato de que uma vez geradas,
sa0 necessarias apenas trés somas para calcular a soma da intensidade de areas retangulares
como as da Figura 4. Assim, o tempo de computacgao dessa soma é independente do tamanho
da regiao, o que ¢é extremamente importante uma vez que o método SURF usa filtros de

tamanho elevado.
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Figura 4 — Calculo da soma de intensidade de pixels em uma regiao retangular usando

imagens integrais. Fonte: Bay et al. (2008).

O detector utilizado no método SURF é baseado na Matriz Hessiana por causa
do seu bom desempenho e precisdao. Este procura por areas da imagem que apresentem
estrutura de blob em locais onde o determinante da Matriz Hessiana ¢ maximo. Dado um
ponto X = (z,y) em uma imagem I, a Matriz Hessiana desse ponto H(X; o) a escala o é

definida por

L,(X,0) Lyy(X,0)

H(X;0) = L
s ny(XaU) Lyy(XvU)

, (2.2)

onde L,,.(X,0) é a convolucao da derivada de segunda ordem da Gaussiana % g(o)
com a imagem I no ponto X, e analogamente para L,,(X,0) e L,,(X, o). Gaussianas sao
muito utilizadas para anélise de espaco de escala (KOENDERINK, 1984; LINDEBERG,
1990), porém para se alcangar um bom desempenho pratico é necessario discretiza-las e
limita-las. Para tal, SURF utiliza aproximacoes para as derivadas de segunda ordem da

Gaussiana como mostrado na Figura 5.
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Figura 5 — Da esquerda para direita tem-se a aproximacao utilizada no método SURF

respectivamente para derivada parcial de segunda ordem da Gaussiana na
direcdo y (Dyy) € zy (Day). As regides em cinza apresentam valores iguais a
zero. Fonte: Bay et al. (2008).

Os filtros 9x9 mostrados na Figura 5 sdo aproximagoes para as derivadas de uma
Gaussiana com o = 1,2, que representam a menor escala para calcular as respostas de
um blob. A convolugao das aproximacoes da derivada da Gaussiana (D, D,, e D,,) com
o blob sao representadas por Lgg, Ly, € Lg,. O parametro o ¢é utilizado como peso para

calcular o determinante da aproximagao para Matriz Hessiana, como mostrado a seguir

det(Haoprozimada) = Lax(X, )Ly (X, 0) — (0 Lyy(X, )% (2.3)

Analisando a Equacao 2.3, pode-se concluir que o determinante da Matriz Hessiana
muda conforme a escala utilizada para calcular a resposta do blob. Porém, na pratica, o
método SURF mantém esse fator constante e normaliza a resposta do blob com relagao a

escala do filtro.

A aproximacao para o determinante da Matriz Hessiana representa a resposta
do blob presente na posicao X da imagem. Para cada blob sao calculadas respostas em
diferentes escalas, pois a busca por correspondéncias entre pontos de interesse normalmente
¢ aplicada a imagens que representam cenas em escalas diferentes, como exemplificado na
Figura 6. Para isso, a teoria de Espago de Escalas (LINDEBERG, 1990), representada
através de uma piramide como a da Figura 7, ¢ utilizada juntamente com imagens integrais
para calcular a resposta dos blobs em diferentes escalas. O processo consiste em suavizar
as imagens repetidamente (camada a camada da pirdmide) através de Gaussianas (filtros)
e entao subamostrar o resultado para atingir um nivel mais alto na piramide, ou seja, a

imagem filtrada a uma escala maior.
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Figura 6 — A cabana dentro do circulo laranja representa o objeto de interesse. A esquerda
temos a cabana em uma escala menor dentro da cena e a direita, ap6s uma

operacao de zoom in, temos a cabana em uma escala maior.

Escala
Escala

Figura 7 — Aplicacao do espaco de escalas. Ao invés de reduzir o tamanho da imagem
(esquerda) as imagens integrais sao utilizadas para aumentar a escala do filtro

(direita) a um custo computacional constante. Fonte: Bay et al. (2008).

O espaco de escalas comega com um filtro de dimensao 9x9, que calcula a resposta
dos blobs da imagem para a menor escala considerada. Na sequéncia, sao aplicados a
imagem os filtros de dimensao 15x15, 21x21, e 27x27, que conseguem alcangar uma
mudanca de escala superior a 2. No entanto, é necessario que uma reducao 3D nao-maxima
(8D non-mazimum suppression)? seja aplicada tanto espacialmente quanto ao longo das
escalas vizinhas. Consequentemente, o primeiro e o ultimo mapa Hessiano de resposta, ou
seja, resposta dos blobs da imagem aos filtros na primeira e na tultima escala, nao poderao

ser considerados maximos pois esses sao tomados apenas como referéncia.

A partir deste ponto sera utilizado simbolo e para determinar o valor real da escala,
que apesar de depender diretamente do desvio padrao ¢ das derivadas das Gaussianas

utilizadas para calcular as respostas, nao é definida apenas por este valor.

3 A imagem é varrida ao longo da direcdo de seu gradiente, e se um pixel nio faz parte dos maximos

locais em relagdo ao médulo de seu gradiente, seu valor é alterado para zero. O efeito dessa operagao é
excluir toda informagdo da imagem que nao faz parte de seu maximo local.
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Portanto, ap6s aplicar o método de interpolagao proposto por Brown e Lowe (2002),
que considera a escala e o tamanho da imagem para se encontrar o maximo das respostas,
tem-se que a menor escala considerada é e = 1,6 = 1,2x12/9, que corresponde a um
filtro de tamanho 12x12, e a maior é e = 3,2 = 1,2x24/9, que corresponde a um filtro de
tamanho 24x24. Dessa forma, o algoritmo de detecgao desenvolvido em (BAY et al., 2008)
(Fast-Hessian detector) consegue identificar pontos de interesse em varias escalas, como
por exemplo os pontos no campo de girassois da Figura 8, no qual os circulos brancos

representam a regiao do ponto de interesse e sua respectiva escala.

Figura 8 — Pontos de interesse detectados em um campo de girasséis pelo método detector
Fast-Hessian detector. Fonte: Bay et al. (2008).

Logo, com o uso de aproximagoes para derivadas de segunda ordem da Gaussina
(box filters) e de imagens integrais, o método SURF néo requer a aplicagao iterativa de
um filtro & imagem de saida do nivel anterior da pirdmide (Figura 7) (BAY et al., 2008).
Assim, para se determinar a resposta de um blob é aplicado um filtro de qualquer tamanho

diretamente a imagem original.

A aplicagao do filtro 9x9 da Figura 5 é considerado como a camada inicial da
pirdmide, que apresenta a menor escala (aproximacao da derivada de segunda ordem da
Gaussiana com desvio padrao o igual a 1,2). Para obtencao das préximas camadas da
pirdmide sao aplicados filtros com tamanhos gradualmente maiores. Assim, levando em
conta a natureza discreta de imagens integrais e a estrutura dos filtros propostos, o método
SURF é computacionalmente vidvel para deteccao de pontos de interesse em imagens

digitais.

2.2.2 Descritor de Ponto de Interesse e Determinacdo de Correspondéncias

O descritor desenvolvido por (BAY et al., 2008) é baseado na distribuicao da
intensidade dos pixels da vizinhanca em torno do ponto de interesse, similar ao descritor
desenvolvido no método SIFT (LOWE, 1999). Esse descritor é baseado na distribui¢ao de
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primeira ordem das respostas Haar Wavelet nas dire¢des x e y ao invés do gradiente, utiliza
imagens integrais, e apresenta dimensao igual a 64. Todos esses componentes reduzem o
tempo de computacao das caracteristicas e principalmente do algoritmo que determina as
correspondéncias entre caracteristicas. Além disso, foi comprovado em Bay et al. (2008)
que esse descritor, apesar de ser otimizado do ponto de vista de tempo computacional,

também se mostra robusto.

Para calcular os descritores e em seguida determinar correspondéncias, sao realizados

0s seguintes passos:

e Passo 1: é determinada a orientacao de uma regiao circular em torno do ponto de

interesse;

e Passo 2: é construida uma regiao quadrada alinhada a orientagao da regiao determi-

nada no passo 1, para entdao extrair o descritor SURF;

e Passo 3: um algoritmo determina correspondéncias entre caracteristicas (ponto de
interesse + descritor) extraidas de duas imagens diferentes, uma vez que todos os

pontos tiveram seus descritores calculados.

2.2.2.1 Passo 1: determinacdo da orientacdo

Como é desejado um algoritmo de determinagdo de correspondéncias que seja
invariante a rotacao da imagem, é necessario identificar a orientagdo do ponto de interesse,
ou seja, a orientacao do descritor desse ponto, para que posteriormente essa informacao
seja considerada na hora de determinar as correspondéncias. Para tal, sao calculadas as
respostas Haar Wavelet nas direcoes x e y dentro de uma vizinhanca circular de raio 6e

em torno do ponto de interesse, onde e é a escala na qual o ponto foi detectado.

Vale ressaltar que a escolha dos pontos da vizinhaga que serdao considerados no
descritor é definida por um passo de amostragem igual a e, e o tamanho dos filtros Haar
Wavelet também é dependente da escala, e definido com tamanho lateral igual a 4e. Segundo
Bay et al. (2008), com a utilizacao desses filtros, Figura 9, sdo necessdrias apenas seis
operacgoes para calcular a resposta na direcao x ou y em qualquer escala, dado que sao

utilizadas imagens integrais que aceleram o processo.



Capitulo 2. Ezxtra¢io de Caracteristicas 38

Figura 9 — Filtros Haar Wavelet para calcular as respostas na diregao x (esquerda) e na
direcao y (direita). As partes pretas do filtro apresentam peso —1 e as partes
brancas +1. Fonte: Bay et al. (2008).

Depois de calcular as respostas Haar Wavelet da vizinhanca e suaviza-las com uma
Gaussiana (o = 2¢) centrada do ponto de interesse, estas respostas sao representadas como
pontos em um espaco bidimensional, no qual o valor da resposta na dire¢ao x corresponde a
abscissa do espaco e o valor da resposta na direcao y corresponde a ordenada. A orientacgao
dominante de uma regiao ¢ estimada através da soma de todas as respostas dentro de
uma janela deslizante de orientagao de tamanho 7/3 (setor circular na cor cinza), como
apresentado na Figura 10. A resposta horizontal e vertical sio compostas para definir o
vetor de orientagao local da regiao, e o maior vetor dentre as janelas da vizinhanca define

a orientacao do ponto de interesse.

dy

/3

. dx

Figura 10 — Determinacao da orientacao de um ponto de interesse: uma janela deslizante
de orientagao de tamanho 7 /3 determina a orienta¢do dominante das respostas
Haar Wavelet suavizada por uma Gaussiana, definidas para cada ponto de
amostragem dentro de uma vizinhaga circular em torno do ponto de interesse.
Fonte: Bay et al. (2008).

E importante deixar claro que nao sao todas as aplicagoes que necessitam de um

método para determinacao de correspondéncias que seja invariante a rotagao, como em
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situagoes que so existe mudanca na escala da imagem. Logo, nessas aplica¢des pode-se
utilizar a versao do método SURF chamada Upright Surf (U-SURF), que é mais rapida
pois nao considera rotacao dos pontos e ainda assim consegue se manter robusta para

inclinagoes na faixa de +/- 15 graus.

2.2.2.2 Passo 2: extracdo de informacao

Para definir as regides orientadas que servirao de entrada para o célculo dos
descritores, é construido um quadrado de tamanho 20e, centrado no ponto de interesse e
orientado segundo os passos descritos anteriormente. Na Figura 11 pode-se observar um

exemplo dessas regioes.

Figura 11 — Imagem que mostra o tamanho da janela das regides orientadas em diferentes
escalas. Fonte: Bay et al. (2008).

Essa regiao é dividida regularmente em 16 sub-regides quadradas, através de uma
divisao 4x4 da regiao original. Entao, para cada uma dessas sub-regioes sao calculadas
respostas Haar Wawvelet em pontos definidos por uma divisao 5x5, que determinam um
espacamento regular entre os pontos da sub-regidao. Considere dxr como sendo a resposta
Haar Wavelet na direcao horizontal e dy a resposta na diregao vertical para filtros de
tamanho 2e. Nesse caso, os termos “horizontal” e “vertical” sao definidos relativamente
a orientagao do ponto de interesse, como pode ser visto na Figura 12. Para aumentar
a robustez a deformacoes geométricas e erros de localizagao, as respostas dx e dy sao
suavizadas por uma Gaussiana(c = 3,3e) centrada no ponto de interesse. Entao, as
respostas dr e dy de cada sub-regiao sao somadas para formar informagoes do vetor

descritor de uma caracteristica.

Além desse conjunto de informacoes, sdo consideradas informacoes sobre a polariza-
¢ao das mudancas de intensidade ao longo da regido. Assim, é calculada a soma dos valores

absolutos das respostas dx e dy ( |dz| e |dy|). Consequentemente, cada sub-regiao apresenta
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um vetor descritor v de quatro dimensoes v = [ dx , dy , |dz|, |dy|]. Concatenando esse
vetor v para todas as 16 (4x4) sub-regioes, resultard em vetor descritor para o ponto de

interesse de tamanho 64.

> dx
2 ldx|
2. dy
2|yl

Figura 12 — Para construir o descritor, é colocado sobre o ponto de interesse um quadrado
orientado dividido em 4x4 sub-regides quadradas (esquerda). Nas divisoes
2x2 (direita) das sub-regioes 4x4 sao calculadas as respostas Haar Wavelet,
d, e d,, relativamente a orientacao do ponto. Para montar o descritor v, sao
computadas as somas Y. dx, Y |dx|, 3 dy, e Y |dy| para cada sub-regido 4x4.
Fonte: Bay et al. (2008).

Também foi desenvolvido por Bay et al. (2008) um descritor similar que apresenta
uma vizinhanga de tamanho 128 chamado SURF-128. Este descritor apresenta as mesmas
somas descritas anteriormente, porém com uma resolugdo maior. As somas de dzx e |dz|
sao computadas separadamente para dy < 0 e dy >= 0. De forma analoga, as somas de
dy e |dy| sao calculadas em duas partes dependendo do sinal de dx, o que proporciona um
descritor de tamanho duplicado. Consequentemente, o descritor SURF-128 mostra-se mais
distintivo e nao perde muita velocidade de processamento, apesar de ficar mais lento, se
comparado ao descritor SURF-64. Por isso, e por outros motivos expostos na Secdo 2.2.3

optou-se neste trabalho pela utilizagdo da versao estendida do método SURF, o SURF-128.

2.2.2.3 Passo 3: determinacdo de correspondéncias

Depois de detectar pontos de interesse e calcular os seus descritores ja ¢ possivel
procurar por correspondéncias entre caracteristicas. Assim, para que essa busca por
correspondéncias nao inviabilize o método, SURF utiliza uma estrutura de indexacao
rapida baseada em arvores multidimensionais chamada k-dimensional trees (k-d trees).
Para que essa estrutura seja utilizada é necessaria a definicio de um parametro para
montar a arvore em suas varias dimensoes, que no algoritmo de matching SURF ¢é definido

pelo sinal do trago da Matriz Hessiana do ponto de interesse.
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Como normalmente pontos de interesse sao detectados em regides com estruturas
de blob, o sinal do Laplaciano propicia a distingao entre blobs brilhantes sob fundos
escuros e blobs escuros sob fundos brilhantes. O mais importante é que esse parametro
esta disponivel desde a etapa de deteccao, sem que se tenha um custo computacional extra.
Entao, antes de efetuar a comparagao entre as caracteristicas, o algoritmo de matching
checa se as caracteristicas a serem comparadas apresentam o mesmo tipo de contraste,
como exemplificado na Figura 13. Por isso, essa simples informagao consegue acelerar o

algoritmo de matching, sem reduzir seu desempenho.

v no match Y

Figura 13 — Se o contraste entre dois pontos de interesse ¢é diferente, esses candidatos a

correspondentes sao descartados. Fonte: Bay et al. (2008).

2.2.3 Avaliacdo do método SURF

Para avaliar o desempenho do método SURF os proprios autores Bay et al. (2008)
apresentaram alguns testes utilizando diferentes critérios. Para tal, foi utilizado um conjunto
de imagens de cenas estruturadas, que apresentavam textura e que foram geradas através
de diferentes transformacgoes geométricas e fotométricas tais como: mudanca de ponto de
observacao, rotacao, zoom, borrao, mudanca do nivel de luminosidade e compressao Joint
Photographic Ezperts Group (JPEG).

Inicialmente foi analisado o desempenho apenas do detector de pontos de interesse
(Fast-Hessian Detector), considerando duas versoes desse detector em relagao ao filtro
Gaussiano que define a menor escala de referéncia: o FH-9, que representa o detector com
filtro inicial de tamanho 9x9; e o FH-15, que apresenta filtro inicial de tamanho 15x15. Essas
duas versoes do detector foram avaliadas segundo o critério de repetibilidade ((SCHMID;
MOHR; BAUCKHAGE, 2000)) e comparadas aos detectores classicos: Difference of
Gaussians (DoG) (LOWE, 2004) , Harris-Laplace e Hessian-Laplace (MIKOLAJCZYK;
SCHMID, 2004), como mostram os graficos da Figura 14.
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Figura 14 — Avaliagao de desempenho das versoes do detector SURF, FH-9 e FH-15, através
do critério de avaliagao de repetibilidade considerando respectivamente as
seguintes caracteristicas das imagens: mudanga de ponto de vista (acima a
esquerda), mudanga de escala (acima a direita) e adigao de niveis de borrao
(abaixo). Fonte: Bay et al. (2008).

Segundo (BAY et al., 2008) o detector FH-9 é 5 vezes mais rapido que o DoG e
10 vezes mais rapido que Hessian-Laplace. Ja, o detector FH-15 é mais de 3 vezes mais
rapido que o DoG e mais de 4 vezes que o Hessian-Laplace. Com relagao ao critério de
repetibilidade, tanto o FH-9 quanto o FH-15 sao pelo menos comparaveis aos outros
métodos utilizados como referéncia, mas na maioria das situagées os superam como pode

ser visto na Figura 14.

Posteriormente, foram analisadas as diferentes variagoes do descritor SURF e os seus
efeitos através do método de avaliagao recall/precision (DAVIS; GOADRICH, 2006). Para
alterar os descritores da versao padrao foi modificada a quantidade de subdivisoes feitas
na regiao quadrada da Figura 12, o que impacta diretamente na velocidade do algoritmo

de matching, pois descritores maiores implicam em um maior nimero de comparacoes.

A Figura 15 mostra a avaliacao efetuada tanto para os descritores padrao, de
cujas sub-regides definem dz , dy , |dx|, |dy|, quanto para os descritores estendidos, que
apresentam o dobro do tamanho dos descritores padrao pois dx e |dx| sdo calculados em
relacdo ao sinal de dy e vice-versa. Considerando divisdes com os seguintes tamanhos:
3x3 (SURF-36), 4x4 (SURF-64), 5x5 (SURF-100) e 6x6 (SURF-144); e suas respectivas
versoes estendidas, pode-se observar que a versao SURF-64 e sua versao estendida SURF-

128 apresentam um melhor desempenho que as outras testadas, visto que em curvas de
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avaliacao do tipo recall/precision, quanto maior for a area debaixo da curva, e/ou mais
préximo do canto superior direito do quadrado formado pelos pontos (0,0) e (1,1) esta

curva estiver, melhor é seu desempenho.

1 1
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Figura 15 — Curvas recall/precision geradas pelo algoritmo de matching baseado no vizinho
mais préximo (Nearest Neighbor), considerando variagoes dos descritores
SURF tanto para as versoes padrao (a esquerda), quanto paras suas versoes
estendidas (& direita). Fonte: Bay et al. (2008).

Uma vez determinada a melhor versao do descritor SURF, foi avaliado o seu
desempenho aplicado ao problema de reconhecimento de objetos. Nesse experimento foi
utilizado uma implementagao disponivel para o classificador Naive Bayes através do modelo
de objetos two bag-of-words (FERGUS; PERONA; ZISSERMAN, 2003). O objetivo do
teste é: dados uma imagem e um objeto, determinar se esse objeto pertence a imagem
ou nao. Os testes foram baseados em 400 imagens das quais 50% foram utilizadas para
treinamento do classificador e o restante para efetuar os testes. Como o objetivo era avaliar
apenas o desempenho do descritor frente a outros descritores ja consagrados, foi utilizada a
geracdo automatica de pontos de interesse fornecida pelo framework (FERGUS; PERONA;
ZISSERMAN, 2003), que baseia suas escolhas em pontos de borda; e também a geragao

de pontos de interesse determinados pelo detector SURF.

Pode-se observar na Figura 16 as curvas de Receiver Operating Characteristics
(ROC) (FAWCETT, 2006), que apresentam o desempenho do descritor SURF-128 frente
aos descritores SIFT e Gradient Location and Orientation Histogram (GLOH). Tanto para
a descricao de pontos de interesse definidos pelo detector SURF quanto pelo framework, o
descritor SURF-128 consegue superar os demais, visto que a conclusao sobre curvas ROC é

similar & conclusdo sobre curvas recall/precision®; pois quanto maior for a area debaixo da

4 Curvas ROC e recall/precision apresentam mapeamento entre si e podem ser comparadas de forma

direta (DAVIS; GOADRICH, 2006). No entanto, os indices utilizados sdo diferentes e os limiares de
classificac@o, nos extremos, avaliados nas curvas ROC (1 e 0) sao diferentes dos avaliados em curvas
recall/precision.
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curva, e/ou mais préximo do canto superior esquerdo do quadrado formado pelos pontos

(0,0) e (1,1) estiver a curva, melhor é seu desempenho.
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Figura 16 — Comparacao entre curvas ROC de classificadores Naive Bayes utilizando
o modelo para representacao de objetos bag-of-words, aplicado a diferentes
métodos descritores. Os pontos de interesse utilizados pelos métodos descritores
foram gerados de duas formas: através da determinacao aleatéria de pixeis
de borda (a esquerda), e pelo detector SURF (& direita). Fonte: Bay et al.
(2008).

Além de todos os resultados positivos apresentados pelos préprios autores do
método SURF, é possivel encontrar alguns trabalhos que validam o desempenho desse
método. Em (CUMMINS; NEWMAN, 2010) e (MITSUHASHI; KURODA, 2011) sao
apresentadas aplicacoes que utilizam o método SURF como etapas de extracao e descrigao
de carateristicas visuais, nos quais os resultados apresentados mostram o bom desempenho

desse método.

Por fim, em (MITSUHASHI; KURODA, 2011) é feita uma comparagao criteriosa e
detalhada sobre 30 combinagdes de métodos detectores/descritores aplicados ao problema
de rastreamento visual, no qual é validado mais uma vez a boa relagdo custo/beneficio do
método detector/descritor SURF, ja constatados em (BAY et al., 2008). Neste trabalho
foram efetuados testes separados sobre os detectores e descritores dos métodos considerados
e por fim foi avaliada a influéncia destes no processo de rastreamento visual. Nesse trabalho
nao foi destacado um tnico método, mas foram apresentados varios resultados destacaveis

principalmente do detector SURF, Fast Hessian Detector.

Dessa forma, apos um estudo detalhado do método SURF e a confirmacao de que
a relacdo custo x beneficio deste mostra-se muito boa se comparada a outros métodos
consagrados, optou-se pela utilizagdo deste como método para extracao de caracteristicas
de ambientes externos a ser utilizado pelo modelo proposto neste trabalho e discutido no
Capitulo 3.
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3 Caracterizacao de Cenas em Ambientes Ex-

ternos

O método SURF consegue extrair caracteristicas de imagens e determinar cor-
respondéncias entre elas de forma robusta, além de apresentar uma boa relagao entre
custo computacional e precisdo. Assim, ele pode ser utilizado para criacdo do modelo para

caraterizagao de cenas proposto nesse trabalho.

Contudo, apesar de sua robustez e invaridncia o método SURF ainda é suceptivel
a falhas na determinacdo de correspondéncias, como pode-se observar na Figura 17. A
esquerda sao apresentadas duas imagens da mesma cena sobre condi¢oes de observagao
diferentes, sob as quais as correspondéncias sdo determinadas precisamente. Por outro lado,
a direita, sao apresentadas duas imagens de cenas diferentes, sob as quais sao determinadas

correspondéncias erradas, mostrando assim a possibilidade de falha do método SURF.

Dessa forma, o modelo para caracterizagao de cenas deve levar isso em conta para
que seja possivel manter a robustez do extrator de caracteristicas. Por isso, foi utilizada

uma abordagem probabiliistica para tal modelo.

Figura 17 — A esquerda correspondéncias corretas e a direita correspondéncias erradas.
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3.1 Caracterizacao de Cenas Aplicada ao Problema de

Localizacao: O Modelo Proposto

Analisando o problema de localizagao apresentado no Capitulo 1, é proposto aqui
uma abordagem probabilistica para modela-lo. Ao invés de implementar uma localiza-
¢ao deterministica (ex: “a imagem I'm, pertence ao lugar Ls”) nesse trabalho gera-se a
probabilidade da imagem pertencer a cada local do mapa para que seja possivel consi-
derar incertezas no processo de localizagao, aumentando assim a robustez do método de

localizacao utilizado sobre o modelo.

A robustez é aumentada pois modelos probabilisticos representam as incertezas do
mundo real de forma explicita, e assim podem ponderar varios lugares ao invés de indicar
uma unica localizacao no mapa. Logo, essa abordagem permite que os algoritmos de
tomada de decisao tratem ambiguidades e graus de certeza em uma boa forma matematica
(THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

No entanto, nao sera considerada nenhuma informacao a priori sobre a localizacao
do robo, como apresentado no modelo bayesiano da Figura 1. Pois, definindo um método
de localizacao que nao considere informacoes de tempos passados, é possivel expandi-lo
facilmente para um modelo de localizacdo bayesiano completo, através do armazenamento
das informagoes ao longo do percurso do robd. Tal abordagem é sugerida como trabalho
futuro, com o objetivo de aumentar a taxa de acerto e o desempenho do método de

localizacao.

3.1.1 Caracterizacdo de Lugares

O modelo probabilistico deve possibilitar a localizacao de um grupo de imagens
que caracterize determinado lugar. Para isso, é necessario calcular as probabilidades de um
conjunto de caracteristicas, extraido do grupo de imagens' de caracterizacao do lugar em
questao, pertencer aos demais lugares do ambiente que constituirao um mapa. Dessa forma,
a motivagao para o desenvolvimento do modelo aqui proposto é possibilitar o calculo de

tal probabilidade utilizando somente a aparéncia do lugar.

Para isso, cada lugar do mapa é representado por uma fungao massa de probabilidade
(PMF) estimada por um histograma de caracteristicas. Como esse trabalho foi desenvolvido
sobre o método SURF, as caracteristicas utilizadas na PMF serao as extraidas por este

método.

No entanto, vale ressaltar que pode-se utilizar o mesmo conceito sobre caracteristicas
diferentes, tanto baseadas em aparéncia quanto métricas, tais como SIFT, medidas de

ultrassom, ou até operadores de cor. Porém, a escolha de tais caracteristicas deve levar em

L O tamanho desse grupo depende do campo de visdo (FOV - Field Of View) da cAmera utilizada.
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conta os fatores tempo computacional e invariabilidade aos parametros de observagao da
cena, para que os resultados obtidos sejam satisfatorios. Todavia, conforme ja mencionado,

este trabalho se limitou a utilizagdo de caracteristicas visuais SURF.

Para calcular a PMF de um lugar seré necessario definir a variavel aleatoria L.
Considere o experimento E, que representa a determinacgao da localizagdo de um grupo de
imagens quaisquer, e £ um possivel resultado desse experimento. O espaco amostral de F
sera definido pelos lugares do ambiente mapeado, por exemplo, para o mapa da Figura
18, os tnicos possiveis valores para & sdo: Ly, Ly, Lo, L3, Ly, Ls, Lg, L7, Ls ¢ NE (lugar
nao mapeado). Entao, considerando uma funcao identidade f(&§) = £, uma realizagao da

variavel L é definida pela equacao L = f(¢&).

Figura 18 — Exemplo de ambiente externo e seus lugares L; representados pelos marcadores

amarelos. Observe que L; é a i-ésima realizagdo da varidvel aleatoria L.

A definicdo da variadvel aleatéria L é necessaria para formalizar o célculo da
probabilidade Pr de um conjunto de caracteristicas pertencer a um lugar do mapa, pois
de acordo com a defini¢do de PMF apresentada por Miller e Childers (2004), temos que
PMFy(L;) = Pr(L = L;). Porém, a determinagao de PM F, ndo é uma tarefa simples,
pois essa funcao depende da postura do robd, a qual depende do comportamento do mesmo

no ambiente.

Contudo, a localizagdo L; pode ser representada através da PMF de um conjunto
de caracteristicas s; extraidas do grupo de imagens utilizado para caracterizar o lugar L;,

como pode ser observado em

PMF;(L;) = PMF,,. (3.1)

A Equagao 3.1 pode ser traduzida pela seguinte sentenga “A PM F;, de um ambiente,
avaliada em um lugar qualquer L;, ¢ igual a PMF de um conjunto de carateristicas s;

extraido deste lugar”. Dessa forma, a probabilidade da variavel aleatoria L, calculada
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pelos histogramas de caracteristicas dos lugares, servira para determinar a localizacao do
robo que capturou tal imagem ou, generalizando, a localizacao da camera, que pode estar

acoplada a um equipamento qualquer ou sendo utilizada por uma pessoa.

Porém, para calcular esta probabilidade é necessario definir as PMFs dos lugares
do mapa, que sao estimadas pelos histogramas dos indices das caracteristicas SURF
destes lugares. Como tal histograma é definido pelos indices e nao pelas caracteristicas,
caracteriza-se uma redugao de dimensao de 128 para 1 no espaco das caracteristicas, que é

alcancada pela utilizacao do algoritmo de determinacao de correspondéncias SURF.

E importante ressaltar que as PMFs dos lugares também podem ser estimadas
por outros métodos de inferéncia, tais como Janelas de Parzen e K-Nearest Neighbors
(K-NN). Contudo, esses métodos aumentariam o tempo de cdlculo das PMFs, visto que
seria necessario ordenar as caracteristicas antes de computar suas ocorréncias nos volumes
de dominio das PMFs.

Logo, com a utilizagao de histogramas para inferir as PMFs nao é preciso ordenar
as caracteristicas, pois somente sdo computadas as ocorréncias destas nos lugares. Entao,

para definir as PMFs sao realizados os seguintes passos para cada lugar do mapa,

1. é capturado um conjunto de imagens do lugar;
2. sao extraidas as caracteristicas SURF desse conjunto de imagens;

3. a ocorréncia dessas caracteristicas é computada sobre o conjunto de ima-

gens, utilizando o algoritmo de determinagao de correspondéncias;

4. através do calculo de frequéncia relativa das caracteristicas é obtido um

histograma de caracteristicas SURF para o conjunto de imagens do lugar;

5. o histograma de caracteristicas é normalizado e utilizado como aproxima-
cao da PMF do lugar.

Sabe-se que para determinar uma PMF de forma correta é necessario utilizar
amostras que sejam representativas sob o ponto de vista da variavel aleatoria em questao.
Dessa forma, é de fundamental importancia a escolha do conjunto de imagens que dara
origem as amostras de caracteristicas presentes em um lugar, pois tal escolha pode

influenciar muito a capacidade de discriminacao do modelo de caracterizacao de cenas.

No entanto, tendo em vista a questao da utilizagao desse modelo em métodos de
localizagdo auténoma e online, levantada no Capitulo 1, define-se a seguinte restrigao:
durante processos de localizacao online tais como SLAM, nao é possivel capturar de forma

online imagens que apresentem caracteristicas do lugar sob diversas condi¢oes ambientais,
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uma vez que o tempo de captura das imagens seria muito reduzido para nao prejudicar o

processo de navegacao do robd.

Assim, a PMF gerada de forma online poderia nao ser representativa e ocasionar
falhas nos métodos de localizacao utilizados sobre o modelo. No entanto, para resolver
esse problema, pode-se utilizar mapas contruidos de forma offline, e caso seja necessario
a utilizagao de SLAM, o tempo gasto pelo método de forma online seria reduzido, pois
sO seria necessario atualizar as PMFs com novas caracteristicas encontradas. Logo, este

trabalho se restringiu a caracterizar as cenas de forma offiine.

O processo de captura das imagens também ¢ muito importante, pois pode favorecer
ou prejudicar a extragdo das caracteristicas de um lugar. Assim, serd definido um conceito
novo, aqui denominado de amostra completa: amostra definida pela captura de uma
realizagao da variavel aleatéria em questao, que possa conter valores que representem por

completo esta variavel.

A determinacao pratica do que vem a ser uma amostra completa depende da cena
a ser caracterizada e do campo de visao (FOV - Field Of View) da camera utilizada para
capturar as imagens. Por exemplo, considerando a caneca apresentada na Figura 19 sao
necessarias 8 imagens obtidas por uma camera com FOV de aproximadamente 60°, para
se obter informagoes de todos os pontos de vista externos da mesma. Para uma situacao
na qual deseja-se caracterizar também o interior e o fundo da caneca seriam necessarias

mais duas imagens para compor uma amostra completa da cena.
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Figura 19 — Exemplo de amostra completa para uma caneca.

No problema em questao, o objetivo é caracterizar lugares pertencentes a um
ambiente externo. Logo, a definicao de uma amostra completa para essa cena seria um
conjunto de imagens que juntas totalizam um campo visual de 360°? do lugar. Assim, através
da utilizacdo de uma camera grande angular, que apresenta FOV de aproximadamente
180°, foram capturadas 4 imagens para compor uma amostra completa da variavel aleatéria

em questdao. Optou-se por usar 4 imagens porque o FOV da camera nao é exatamente

2 Nesse caso, desconsideram-se informacées sobre céu e chdo, uma vez que estas normalmente nao

agregam muita informacdo em ambientes externos, por apresentarem padrdes que acontecem em outros
lugares do ambiente, proporcionando assim um aumento no conjunto de informagoes a serem tratadas
pelo modelo que nao agregam muita informacao relevante.
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180° e assim pode-se perder informacao ao utilizar apenas duas imagens, fazendo com que
as amostras utilizadas nao sejam completas. No entanto, a discussao sobre a influéncia
da utilizacao de amostras completas no processo de caracterizacao de cenas sera feita no
Capitulo 5.

A escolha do FOV da camera foi feita através da analise da possibilidade de ocorrer
obstrucao do campo de visao da mesma, uma vez que ambientes externos sao extremamente
dindmicos. Por exemplo, considerando a cena apresentada na Figura 20, pode-se observar
claramente na Figura 21 que a imagem capturada por uma camera com maior FOV (&
esquerda) apresenta informacoes importantes, presentes nos limites esquerdo e direito
da imagem, que a imagem capturada por uma camera com menor FOV (a direita) nao

apresenta, dado que um caminhao apareceu no campo de visao da mesma.

Esse tipo de situacao ilustra bem o ganho de desempenho que pode ser obtido
através da utilizagdo de cameras do tipo grande angular, pois mesmo que o modelo seja
robusto o bastante para nao ser prejudicado por um objeto nao caracteristico da cena,
seria gasto tempo de processamento desnecessario para extrair caracteristicas da imagem

gerada pela cAmera com menor FOV, pois estas seriam irrelevantes para o modelo.

Figura 20 — Exemplo de cena a ser caracterizada.
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Figura 21 — Comparagao entre imagens da mesma cena, porém capturadas por cAmeras
com FOVs diferentes. A esquerda pode-se observar a imagem obtida por uma
camera com aproximadamente 180° de FOV, e a direita é apresetada uma

imagem que simula a diminuicao do FOV da camera.

Assim, uma vez gerado um conjunto de imagens através da captura de n amostras
completas de um lugar do mapa, sao extraidas as caracteristicas SURF presentes neste
conjunto®. Em seguida, sao selecionadas apenas as caracteristicas diferentes entre si para
formar o conjunto caracteristico deste lugar. Esta selecao é realizada pela eliminacao de

caracteristicas que apresentem correspondéncias dentro do grupo de imagens do lugar.

Entéao, é efetuado o calculo de frequéncia relativa das caracteristicas presentes no
conjunto de imagens, considerando como universo de ocorréncia o conjunto selecionado
anteriormente. Dessa forma, é gerado um histograma normalizado de caracteristicas
desse lugar que serd utilizado como uma aproximacao da PMF da variavel L definida
anteriormente. Logo, para caracterizar todo o ambiente em questao basta repetir esse

procedimento para todos os lugares do mapa.

Para exemplificar esse processo, considere que um lugar definido por 3 amostras
completas apresenta as caracteristicas exibidas na Tabela 1, onde a presenca do x na
posicdo ixj da tabela * representa a ocorréncia da caracteristica i na amostra j. A funcdo
de frequéncia absoluta das caracteristicas (F'A), ou seja, o histograma das caracteristicas
desse lugar, é apresentada na Figura 22. Finalmente, para estimar a PMF desse lugar,
basta normalizar a funcao de frequéncia absoluta das caracteristicas, gerando assim a
funcao de frequéncia relativa (F'R) das k caracteristicas desse lugar, como apresentado

nas Equacoes 3.2 e 3.3 a seguir,

3 As quantidades de caracterisicas extraidas dos lugares do mapa nao sdo iguais, pois estas dependem

das imagens de entrada que sdo submetidas ao algoritmo de extra¢do SURF.

4 i representa o indice das linhas e j o indice das colunas.



Capitulo 3. Caracteriza¢io de Cenas em Ambientes Externos 54

Tabela 1 — Exemplo de ocorréncia de caracteristicas em 3 amostras de um lugar.

Caracteristica | Amostra 1 | Amostra 2 | Amostra 3
1 X X
2 X X
3 X X
4 X
5
6 X
7 X
8 X X X
9
10 X

Frequéncia Absoluta

Caracteristicas

Figura 22 — Exemplo de funcao de frequéncia absoluta das caracteristicas de um lugar.

PMFy(L;)) = PMF, ~ FR(s;), (3.2)

2 .
2_:1 FA(SHU)

FR(s;) = (3.3)
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3.1.2 Determinacdo de Correspondéncias entre Lugares

Uma vez computadas as estimacoes das PMFs de todos os lugares do mapa, deseja-
se calcular a probabilidade de uma amostra qualquer pertencer a esses lugares para

determinar sua localizacao.

Por definicao, para cada valor de entrada na PMF de uma variavel aleatéria é
retornada a chance de que essa variavel assuma o valor de entrada. No problema de
localizacao, utilizou-se o valor de retorno da PM F;, de um lugar L; como a probabilidade

Pr de uma caracteristica ¢; qualquer ocorrer neste lugar, como definido a seguir

Pry,(siw = ¢j) = PMF;,(si, = ¢;) = FRs, (s, = ¢j). (3.4)

Por exemplo, considere a PMF definida pela Tabela 1. Caso exista correspondéncia
entre a caracteristica c¢; e a caracteristica 1 de s;, essa probabilidade é calculada pela

Equacao 3.5, como se segue

Pry (1) = PMF, (1) ~ FR,(1). (3.5)

No entanto, é necessario calcular a probabilidade da amostra de um lugar qualquer
pertencer aos lugares do mapa, para finalmente determinar a localizagdo dessa amostra.
Para tal, definiu-se a probabilidade de uma amostra ¢ qualquer pertencer a um lugar L;
do mapa, pela soma dos valores da PM F;, desse lugar avaliada em caracteristicas de s;

que apresentem correspondéncias com as caracteristicas de ¢, como mostrado a seguir

Prr,(c) = > PMF(sip, =¢;) = Y FRy(siy = ¢j), (3.6)
ci=1 ci=1

onde ¢ é uma amostra de um lugar qualquer, ou seja, conjunto de m caracteristicas

que representam este lugar; e ¢; ¢ uma caracteristica do conjunto c.

Para justificar a Equacao 3.6 pode-se analisar o espago amostral da variavel aleatéria

s; nas seguintes situacoes:

e se uma amostra ¢ contém todas as k caracteristicas que representam um lugar L;,

ela apresentard probabilidade 1 de pertencer a este lugar;

e ji se uma amostra ¢ nao contém nehuma das k caracteristicas que representam um

lugar L; ela apresentara probabilidade 0 de pertencer a este lugar;

e por fim, se uma amostra ¢ contém uma quantidade parcial das k caracteristicas que
representam um lugar L;, sua probabilidade de pertencer a este lugar sera calculada

segundo a Equacao 3.6.
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Por exemplo, considere o local L; descrito na Tabela 1 e uma amostra (¢) capturada
em um lugar qualquer do mapa do ambiente ao qual pertence L;. A Tabela 2 mostra a
determinacao de correspondéncias entre as caracteristicas presentes na amostra c, e as
caracteristicas que determinam o dominio da PMF do lugar. Os ntimeros na segunda coluna
da Tabela 2 representam as caracteristicas da PMF do lugar, que sdo correspondentes as
caracteristicas da amostra c, presentes na primeira coluna. A Equacao 3.7 representa a

probabilidade da amostra ¢ pertencer ao lugar L;.

Tabela 2 — Correspondéncia das caracteristicas da amostra ¢ capturada, com as caracteris-

ticas s; do lugar L; descrito pela Tabela 1.

Caracteristica da amostra ¢ | Correspondéncia com s; (dominio de FRy,)
1 1
2 6
3 1
4 2
5 9

Dado que é possivel calcular a probabilidade de uma amostra qualquer ¢ do ambiente
pertencer a um lugar L; do mapa, é necessario definir uma forma pratica para determinar
a localizacao da amostra no mapa. O método mais intuitivo é definir a localizagao da
amostra X (c) através do maior valor de probabilidade determinado entre todas as PMFs

dos n lugares do mapa, segundo apresentado em

X(c) = argmax(Prr,(c), Prr,(c), Prp,(c), ..., Pry, (c)). (3.8)

Contudo, esse método apresenta ordem de complexidade ©(n) pois requer o célculo

das probabilidades da amostra ¢ pertencer a todos os lugares do mapa. Utilizando uma
abordagem bayesiana, nao utilizada neste trabalho, que considere informacoes a priori é
possivel chegar a uma ordem de complexidade O(n) para o método, uma vez que sé seria

necessario calcular as probabilidades para um subconjunto de n.

Logo, utilizou-se a definicao de um método baseado em limiar. Analisando um
conjunto de imagens, diferentes do conjunto utilizado para definir as PMFs do mapa, é
definido um valor de referéncia vr para que seja possivel dizer se a amostra ¢ pertence ou

nao a um lugar do mapa L; baseado no valor da probabilidade da amostra pertencer a
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esse lugar Pry (c). Se o valor de Prp,(c) for maior ou igual ao limiar vr, pode-se concluir
que a amostra pertence ao lugar L;, e caso contrario conclui-se que ela nao pertence.
Assim, o método de localizagdo passa a apresentar ordem de complexidade O(n), pois s6
é necessario calcular as probabilidades para todos os lugares do mapa no pior caso. A

equacao a seguir mostra o uso do limiar vr

—L; Prp (c) <
X(e) = se Prp,(c) <wor (3.9)
L; se Prp,(c)>wr

Para realizar a determinacao desse limiar utilizaram-se curvas ROC, pois além
de apresentarem uma solugao pratica e rapida para avaliar o método, podem servir para
determinacao de limiares de forma precisa, como apresentado em Sanchez-Gonzalez et
al. (2012). O critério utilizado para determinacao do limiar foi a escolha de um valor que
considere igualmente importantes as taxas de verdadeiro positivo (TPR) e falso positivo
(FPR) que compoem as curvas ROC, ou seja, o ponto da curva que estd mais préximo do
canto superior direito do grafico, como mostrado na Figura 23. Para avaliar o desempenho

do método proposto sdo apresentados alguns testes no Capitulo 5.

Curva ROC de Localizagdo - 12x27x27 testes com amostras de todos os 27 lugares do mapa

0.8

0.7

0.6

Melhor limiar: 0.0063 ( 0.3028 , 0.6204 )

Area sob a curva: 0.7082
05

0.4

Taxa de Verdadeiros Positivos
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Figura 23 — Exemplo de determinacao de limiar utilizado para testar a localizagao de
uma amostra em lugar qualquer do mapa. O ponto circulado sobre a curva

representa o limiar que gera melhores taxas de TPR e FPR.
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3.2 Caracterizacao de Cenas Aplicada ao Problema de Reconheci-

mento de Objetos

O reconhecimento de objetos consiste em identificar objetos previamente caracteri-
zados, ou seja, é um problema de classificacao. Aplicando a mesma sequéncia de passos
descrita na Secao 3.1 é possivel realizar a caracterizagao de objetos, contudo é necessario

definir uma amostra completa para o conjunto de objetos a ser caracterizado.

A determinacao de uma amostra completa para o problema de reconhecimento
de objetos depende das especificidades envolvidas no processo de reconhecimento dos
objetos em questao. Para o objeto apresentado na Figura 19 sao necessarias 8 imagens
para compor uma amostra completa, considerando que o objeto sempre serd apresentado
para camera de forma a mostrar apenas suas caracteristicas externas. Por outro lado, para
o controle remoto apresentado na Figura 24 sdo necessarias apenas 4 imagens para compor

uma amostra completa.

Figura 24 — Exemplo de amostra completa para uma controle remoto.

O processo de geragao das PMFs para caracterizar cada objeto do conjunto de
objetos a ser reconhecido, segue a mesma sequéncia apresentada na Secao 3.1.1 e o
método para realizar o reconhecimento é feito da mesma forma que o método proposto na
Secao 3.1.2. A aplicagao direta do modelo proposto para o reconhecimento de objetos se
da pelo fato de que nao foram utilizadas informacoes métricas para caracterizacao dos
lugares, ou seja, o modelo é todo baseado em caracteristicas SURF que apresentam apenas
informagoes de aparéncia das cenas. Para avaliar o desempenho do método proposto

aplicado ao reconhecimento de objetos sao apresentados alguns testes no Capitulo 5.



Parte IV

Experimentos



60

4 Metodologia de Avaliacao

Nesse capitulo sao apresentadas as métricas utilizadas para avaliar o modelo de
caracterizacao de cenas proposto no Capitulo 3. Uma vez definido o modelo, é necessério
avaliar o seu desempenho para definir se essa abordagem pode ser utilizada de forma
robusta em métodos de localizacao visual auténoma, e se este também pode ser aplicado em
métodos de reconhecimento de objetos. Para tal, foram utilizadas curvas ROC e matrizes
de confusdo para avaliar respectivamente, o modelo e o método de localizagao apresentados

no Capitulo 3.

4.1 Curvas ROC

Utilizou-se a técnica gréafica de andlise de desempenho de classificadores através
de curvas ROC, pois segundo Fawcett (2006) esta técnica é tutil para a avaliagao do
desempenho de classificadores, além de ser muito difundida na area de reconhecimento de

padroes e aprendizagem de méaquina.

Uma das justificativas para essa técnica de andlise de desempenho ser bastante
difundida, é o fato dela apresentar propriedades que a tornam invariante ao problema da
desigualdade do nimero de amostras de teste entre as classes positivo e negativo (class
skew problem). Ou seja, é possivel mensurar a capacidade de distingdo apresentada por um
classificador, nesse caso um modelo de localiza¢ao, sem depender da regra de classificagao
utilizada sobre este modelo. Logo, a utilizacdo de curvas ROC aplicada ao problema
de localizacao, serve para avaliar o modelo utilizado independentemente do método de

localizacao utilizado sobre este.

Para isso, a constru¢ao de uma curva ROC ¢ feita pelo calculo das taxas de
verdadeiros positivos e falsos positivos, geradas pela variacdo do limiar utilizado para
classificar um conjunto de amostras de teste em duas classes (positivo e negativo). A
definicao de cada ponto da curva, é feita pelo calculo das taxas de verdadeiros positivos,
representada no eixo das ordenadas, e de falsos positivos, representada no eixo das abscissas,

usando um limiar de classificagao entre 0 e 1.

De forma pratica, em uma abordagem conservadora que deseja minimizar as taxas
de falsos positivos do classificador, um ponto P1 é melhor que outro P2, no espago ROC, se
P1 encontra-se mais préximo do ponto (0;1) (canto superior esquerdo) que P2 (FAWCETT,
2006), como pode ser visto na Figura 25, onde D é melhor que A, B, C e E. Assim, pode-se
dizer que o ponto de uma curva ROC que esta mais préximo do ponto (0;1) é o ponto de

melhor desempenho do classificador. Entao, este ponto é definido pelo melhor limiar de
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classificacao encontrado para o conjunto de amostras de teste utilizado, pois este limiar

gera a maior taxa de verdadeiros positivos para a menor taxa de falsos positivos.
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Figura 25 — Representacao grafica do espago ROC. Quanto mais proximo do canto superior
esquerdo do grafico, melhor é o desempenho do classificador associado ao
ponto. Fonte: Fawcett (2006).

Assim, pode-se comparar duas curvas ROC através dos seus pontos de melhor
desempenho, como apresentado na Figura 26(a), onde a curva B representa claramente
melhor desempenho do classificador se comparada a curva A. No entanto, quando se deseja
comparar duas curvas que apresentem seus pontos de melhores desempenho idénticos ou

semelhantes, nao é possivel compara-las de forma objetiva.

Entao, pode-se definir qual dos classificadores é melhor através de um tnico escalar,
utilizando a area sob a curva ROC, Area Under Curve (AUC) (FAWCETT, 2006). Quanto
maior for a AUC de uma curva ROC, melhor serd o desempenho do classificador. Dessa
forma, mesmo na situagao apresentada na Figura 26(b), na qual as curvas A e B apresentam
seus pontos de melhor desempenho iguais, é possivel afirmar que o classificador associado
a curva B é melhor que o classificador associado a curva A, pois AUC(B) > AUC(A)
(FAWCETT, 2006).
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Figura 26 — Na Figura (a) é possivel comparar as curvas sem utilizar a drea sob elas. No
entanto, em (b), a métrica AUC mostra-se necessaria para que seja possivel

comparar as duas curvas. Fonte: Fawcett (2006).

Como a AUC de qualquer curva ROC é uma parte da area de um quadrado unitario,
seu valor sempre estara entre 0 e 1. Entretanto, como um classificador aleatorio produz
no espago ROC a linha diagonal entre os pontos (0;0) e (1;1), que apresenta AUC = 0,5,
¢é desejavel que um classificador obtenha AUC > 0,5 para que seja considerado realista

(FAWCETT, 2006).

Todavia, nao se pode considerar que todo classificador que apresente AUC > 0,5
é um bom classificador. Consequentemente, é necessario definir algumas faixas de AUC
e suas respectivas classificacbes para que seja possivel analisar o desempenho de um
classicador de forma objetiva. Segundo Sanchez-Gonzalez et al. (2012) pode-se classificar

o desempenho de classificadores através da AUC de sua curva ROC da seguinte forma:

AUC < 0,5: ruim;

0,5 < AUC < 0,6: pobre;

0,6 < AUC < 0,7: razoavel,

0,7 < AUC < 0,8: aceitavel;

0,8 < AUC < 0,9: excelente;

0,9 < AUC < 1: superior (outstanding);

Dessa forma, neste trabalho foram utilizados os critérios acima, para avaliar o

desempenho do modelo apresentado no Capitulo 3. E o dado utilizado como entrada para
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a construcao da curva ROC de um lugar do mapa, é resultante da probabilidade de uma
amostra qualquer pertencer a este lugar e da indicacao se esta amostra realmente pertence

ou nao ao lugar em questao.

Por exemplo, se for calculada a probabilidade de 0,065 de uma amostra pertencer
ao lugar L, de um mapa, e esta amostra realmente pertencer a L, o par (0,065;1) serd
utilizado como dado de entrada para a construcao da curva ROC do lugar L,. Isto significa
que o classificador disse que existe 6,5% de chance desta amostra pertencer ao lugar L., e
que ela realmente pertence. Caso esta amostra nao pertencesse ao lugar L., seria utilizado
o par (0,065;0) como dado de entrada da curva ROC.

Uma vez repetido esse processo para um conjunto de amostras, diferentes das
amostras utilizadas para gerar a PMF do lugar, ¢ gerado um conjunto de pares contendo a
probabilidade do lugar e o resultado desejado da localizagao (0 ou 1); e entao este conjunto

é utilizado para gerar a curva ROC do lugar em questao.

Neste trabalho, para todos os testes efetuados, as curvas ROC foram geradas

utilizando a seguinte metodologia:

e ¢ capturado um conjunto de imagens de teste para cada lugar do mapa (com o mesmo
ntimero de amostras para cada lugar), garantindo um niimero minimo de dias® entre
essa captura e a captura do conjunto de imagens utilizado para definir a PMF do
lugar. Além disso, todas as imagens de teste foram capturadas de posigoes, afastadas
aproximadamente 4 metros, das posi¢oes de onde foram capturadas as imagens de
caracterizagao. Pois, em ambientes dinamicos, dificilmente vai ser possivel voltar
exatamente as posi¢des métricas, das quais foram capturadas as imagens utilizadas

para caracterizagao;

e sdo gerados os conjuntos de amostras de teste de cada lugar do mapa, a partir dos

respectivos conjuntos de imagens de teste;

e para cada amostra de teste de um lugar, é calculada a probabilidade desta pertencer
a todos os lugares do mapa, e entao sdo gerados os pares correspondentes, formando

assim o conjunto de pares do lugar;

e 0 passo anterior é repetido para os conjuntos de amostras de todos os lugares do

mapa;
e para cada conjunto de pares de um lugar, é gerada uma curva ROC,;

e 0s conjuntos de pares de todos os lugares do mapa sao agrupados para formar o

conjunto de pares do mapa, e a curva ROC correspondente é gerada.

O numero minimo de dias variou conforme o teste, entretanto esses niimeros sdo apresentados na
Secao 5.2.
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Gerando uma curva ROC por lugar (local), e também uma para o mapa como um
todo (global), pode-se analisar o desempenho do modelo, respectivamente, de forma local
e global. Consequentemente, foi possivel analisar as especificidades de cada lugar e a sua

influéncia no desempenho do modelo.

4.2 Matriz de Confusao

Utilizando a analise de desempenho através de curvas ROC, é possivel realizar uma
analise objetiva através do ponto de melhor desempenho e da AUC das curvas. Contudo,
nao é possivel vizualizar o padrao dos erros entre as classes do problema, neste caso os
lugares do mapa. Logo, utilizou-se neste trabalho a analise por matriz de confusao para

discutir os resultados tanto do modelo quanto do método de localizacao.

Matrizes de confusao servem para identificar os erros gerados por classificadores, e
também para definir quais classes estdao sendo confundidas. Sendo assim, para montar a
matriz de confusdo, é necessario submeter um conjunto de amostras de teste, previamente
classificadas de forma correta, a avaliagao do classificador. Entao, a matriz de confusao
apresentara em suas linhas, as classes as quais realmente pertencem as amostras de teste;
e nas colunas, a indicagao (absoluta ou percentual) do classificador para as amostras de

teste de cada classe.

Por exemplo, considere um sistema que classifica imagens nos seguintes grupos:
cachorro, gato, peixe e pessoa. Neste caso, é apresentado na Tabela 3 a matriz de confusao

do classificador, gerada para um conjunto de 40 imagens, sendo 10 pertencentes a cada

grupo.

Tabela 3 — Exemplo de matriz de confusao.

Cachorro Gato Peixe Pessoa

Cachorro 6 4 0 0
Gato 3 7 0 0
Peixe 0 0 10 0

Pessoa 0 0 0 10

Analisando a Tabela 3 é possivel perceber que o suposto classificador identifica
de forma precisa imagens de pessoas e de peixes, pois todas as 10 imagens de peixes
foram classificadas como peixes e todas as 10 imagens de pessoas foram classificadas como
pessoas. No entanto, existe um certo grau de confusao do classificador em relagao as classes
cachorro e gato, pois das 10 imagens de cachorros 6 foram classificadas como cachorro e 4

como gato, e das 10 imagens de gatos 7 foram classificadas como gato e 3 como cachorro.
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Para um classificador ser considerado perfeito, uma caracteristica importante da
sua matriz de confusao, que tenha sido gerada para um conjunto de amostras de teste
com N amostras por classe, é que esta deve ser diagonal com todos os valores da diagonal

iguais a N. Pois dessa forma, nenhuma das amostras serd classificada de forma errada.

Logo, neste trabalho foram utilizadas matrizes de confusao para analisar tanto o
desempenho do modelo, quanto do método de localizagao apresentados no Capitulo 3.
Todavia, é importante ressaltar que as matrizes utilizadas para avaliacao de desempenho
foram denominadas de matrizes de confusao*®, pois a soma de seus valores presentes em

cada linha nao ¢ igual a quantidade de amostras de teste por classe.

Isso acontece, porque estas matrizes foram geradas para a regra de classificacao
local apresentada na Equagao 3.9, que define o seguinte: se o valor da probabilidade da
amostra de teste for superior ao limiar do lugar em hipétese, considera-se que a amostra
pertence a este lugar, caso contrario ela nao pertence. Dessa forma, é possivel que uma
amostra seja considerada pertencente a mais de um lugar do mapa, uma vez que essa regra

de decisao é local e nao global como a maioria dos classificadores.
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5 Avaliacao do Modelo

Neste Capitulo sao apresentados alguns testes para avaliar o modelo em um
ambiente externo e dinamico. Inicialmente, sdo apresentadas as analises efetuadas para
determinacao da quantidade de imagens necessarias para caracterizar os lugares de um
ambiente externo, que apresentam pouca similaridade entre si, de forma a manter uma

boa relagao entre custo computacional e a qualidade da caracterizacao.

Em seguida sao apresentados os principais resultados deste trabalho, obtidos através
de experimentos elaborados em um ambiente composto por 28 lugares que apresentam uma
grande quantidade de caracteristicas em comun. Além de avaliar o desempenho do modelo
proposto sao analisados os resultados da aplicagao do método de localizacao apresentado
no Capitulo 3, que utiliza limiares definidos pelas curvas ROC de localizacao dos lugares

do ambiente.

Com a utilizagdo desse ambiente foi possivel analisar a influéncia da quantidade de
caracteristicas extraidas dos lugares, da iluminagao, da utilizacao de amostras incompletas,
e do descarte de caracteristicas das PMFs no processo de caracterizacao dos lugares. Além
disso, foram apresentadas discussoes sobre o comportamento do modelo em regides de
transicao entre os lugares do mapa, e sobre as caracteristicas temporais dos algoritmos

desenvolvidos.

Por fim, sao apresentados resultados da aplicagao do modelo de caracterizacao
de cenas ao reconhecimento de objetos, com o objetivo de mostrar a possibilidade de
utilizacdo do modelo em aplicacoes diferentes da localizacdo em ambientes externos. Para
isso, foi utilizado um conjunto formado por 5 objetos diferentes, caracterizados sobre um

fundo branco e reconhecidos sobre um fundo diferente deste.

5.1 Ndmero de Imagens para Caracterizacao

O primeiro parametro a ser determinado, para que seja possivel utilizar o modelo
na localizacdo em ambientes externos, ¢ a quantidade de imagens a ser utilizada para
caracterizar cada lugar do mapa, pois a resolucao utilizada em todos os testes foi fixada

na maxima resolucao da cAmera, 1280x480!.

Os estudos inicialmente realizados sobre este assunto (OLIVEIRA; VASSALLO;
SALLES, 2011) mostraram que, mesmo em um mapa com 3 lugares distintos e que nao

apresentam visada direta® entre si, o aumento do ntimero de amostras utilizadas para

L Utilizou-se a maxima resolucdo, pois em testes preliminares observou-se uma diminuicio do indice

AUC da curva ROC do mapa, gradativa a diminuicdo da resolucao das imagens.

2 A presenca de lugares que apresentam visada direta entre si, torna o processo de localizacdo mais
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caracterizar os lugares, gera uma melhora no desempenho atingido pelo modelo. Entretanto,
essa melhora apresenta um limite, a partir do qual o desempenho diminui com o aumento
da quantidade de amostras, pois além de aumentar a ocorréncia de caracteristicas que
representem bem o lugar, aumenta-se a ocorréncia de caracteristicas comuns a todos os

lugares do mapa, que geram falsas correspondéncias, como padroes de céu e vegetacgao.

Assim, foi contruido um mapa com 5 lugares distintos, caracterizados por amostras
completas, e que nao apresentam visada direta entre si, como pode ser visto na Figura 27,
a fim de determinar uma quantidade de amostras que seja suficiente para caracterizar os

lugares de forma minimamente robusta.

Para garantir essa robustez, as imagens utilizadas para montar a PMF de cada
lugar e suas respectivas imagens de teste, foram capturadas com um intervalo de tempo de
3 dias, e em todos os lugares foi garantida uma distancia minima de aproximadamente 4
metros, entre o ponto de captura de uma imagem de caracterizacao e o ponto de captura

de sua respectiva imagem de teste.

Estas restricoes foram feitas, pois em testes preliminares observou-se que para
amostras de teste capturadas sob condi¢oes de iluminacao parecidas e no mesmo ponto, o

desempenho minimo do modelo foi excelente (AUC > 0, 8).

(a) Lugar LO. (b) Lugar L1.

(d) Lugar L3. (e) Lugar L4.

Figura 27 — Imagens de exemplo dos lugares do mapa.

dificil, pois dependendo da distancia que os separa, podem ser geradas falsas correspondéncias entre
as caracteristicas, o que pode afetar o desempenho do modelo se a caracterizacao nao for efetuada de
forma correta. Este assunto serd abordado na Segao 5.5.
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Apos realizar o processo descrito na Secao 4.1, foram geradas curvas ROC para
diferentes quantidades de amostras de caracterizacao dos lugares, sempre utilizando 13
amostras incompletas® para teste, compostas por apenas uma imagem. Apés andlise da
Tabela 4, observa-se que os resultados apresentados em Oliveira, Vassallo e Salles (2011)
foram confirmados, pois o aumento do niimero de amostras de caracterizacao melhora o

desempenho de classificacao até o limite de 3 amostras, neste caso.

Além disso, foi possivel obter resultado pelo menos excelente, tanto local quanto
global, para todas as quantidades de amostras completas de caracterizacao testadas,
segundo a classificagdo apresentada na Se¢ao 4.1. As curvas ROC do melhor resultado

podem ser vistas na Figura 28.

Tabela 4 — Relagao entre o indice AUC e o niimero de amostras completas de caracterizacao.

Nimero de Amostras de Caracterizacio | Indice AUC
1 0.8891
2 0.8939
3 0.9015
4 0.8972

3 Nao utilizaram-se amostras de teste completas pois em testes preliminares foi possivel comprovar que

para pequenos intervalos de tempo entre captura de amostras de caracterizacao e teste, a utilizagao
de amostras de teste completas gera aproximadamente 100% de AUC tanto para curvas ROC locais
quanto globais.



Capitulo 5.

Avaliagdo do Modelo

69

Curva ROC de Localizagao - 13x5 testes com amostras do lugar 0

Curva ROC de Localizagao - 13x5 testes com amostras do lugar 1

10- ir
09 Melhor limiar: 0.0013 ( 0.0000, 1.0000 ) 09
Area sob a curva: 1.0000
Melhor limiar: 0.0018 ( 0.0577 , 0.9231)
o8} 08 )
Area sob a curva: 0.9423
o 071 0 0.7
<] <]
H 2
3 3
o 0.6F o 06
@ @
2 =}
g 5]
S 05f 2 051
k] S
3 )
> >
2 04} 8 04
o g
k] ]
= =
0.3fF 03f
0.2 0.2fF
0.1f 0.1f
0 . . . . . . . . . 0 . . . . . . . . . ,
0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Taxa de Falsos Positivos Taxa de Falsos Positivos
(a) Lugar LO. (b) Lugar L1.
Curva ROC de Localizagdo - 13x5 testes com amostras do lugar 2 Curva ROC de Localizagdo - 13x5 testes com amostras do lugar 3
1r ir
0.9 0.9f
0.8 0.8
0.7 0.7F

Melhor limiar: 0.0027 ( 0.1731 ,0.7692 )
Area sob a curva: 0.8388

Melhor limiar: 0.0014 ( 0.1154 , 0.7692 )
Area sob a curva: 0.8402

« o

g g

2 3

3 g

g 06 g 06

P v

e e

3 ]

£ 05 g 05f

s s

s 15

> >

3 04t 8 04f

I I

g g

3 3

- [
03} 03}
0.2} 02}
0.1f 0.1f

0 . . . . . . . . 0 . . . . . . . . ,

L
[ 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Taxa de Falsos Positivos

(¢) Lugar L2.

Curva ROC de Localizagéo - 13x5 testes com amostras do lugar 4

.
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Taxa de Falsos Positivos

(d) Lugar L3.

i Curva ROC de Localizagéo - 13x5x5 testes com amostras de todos os lugares do mapa
1r
0.9f
0.9
0.8
Melhor limiar: 0.0017 ( 0.0577 , 0.8462 ) 08 ,
) Melhor limiar: 0.0036 ( 0.1423 , 0.8615 )
o 0.7F Area sob a curva: 0.8757 <
<3 07k Area sob a curva: 0.9015
= P
E g
a 06 E
8 < 0.6
< g
05F =
g
k] € o5l
5] 3
3 2
8 04f
= 3 04l
]
& g
0.3f S osl
0.2} 02f
0.1f o1l
0 0

0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Taxa de Falsos Positivos

(e) Lugar L4.

.
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Taxa de Falsos Positivos

(f) Mapa.

Figura 28 — Curvas ROC dos lugares e do mapa, geradas por 3 amostras completas de

caracterizagao e 13 amostras simples (1 imagem apenas) de teste por lugar,

totalizando 65 testes por lugar e 325 para o mapa.
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E possivel perceber que nao existe uma uniformidade no desempenho do modelo,
pois a forma da curva, o seu ponto de melhor desempenho e consequentemente o indice
AUC é diferente para cada lugar. Uma explicacao para tal, é feita pela observacao de que
cada lugar apresenta caracteristicas diferentes e em quantidades diferentes, que podem
ser mais fortes com relacdo a sua singularidade ou mais fracas, caracterizando assim a

insercao de ruido nas PMFs dos lugares.

Como pode-se observar na Tabela 5, o lugar com melhor desempenho, L0, apre-
senta o menor nimero de caracteristicas. Esse fato pode ser justificado pois uma PMF
que apresente poucas caracteristicas em relagao as PMFs dos demais lugares do mapa,
apresentara grandes probabilidades de ocorréncia de caracteristicas fortes. Isso acontece,
pois a quantidade total de caracteristicas utilizada para normalizar o histograma do lugar

serd pequena se comparada aos outros lugares do mapa.

Tabela 5 — Quantidade de caracteristicas extraidas dos lugares do mapa.

Identificagdo | Numero de Caracteristicas
LO 3759
L1 13434
L2 10656
L3 6943
L4 9215
Mapa 44007

Logo, amostras de um lugar do mapa que possui poucas caracteristicas comparado
aos demais, terdo altas probabilidades de pertencer a este lugar, sendo localizadas de forma
correta. Por outro lado, amostras dos demais lugares podem ter altas probabilidades de
pertencer a este mesmo lugar, por mais que apresentem poucas correspondéncias erradas,
sendo assim localizadas de forma incorreta. Para comprovar esse fato, pode-se analisar a

matriz de confusao* do mapa apresentada na Tabela 6.

Para o lugar que apresenta menor quantidade de caracteristicas do mapa, L0, tem-se
34% dos testes indicando L0, para amostras de teste pertencentes a outros lugares do
mapa, linhas 3, 4, 5 e 6 da segunda coluna; e 100% dos testes indicando L0, para amostras
pertencentes a L0, linha 2 da segunda coluna. J& para o lugar com a maior quantidade de
caracteristicas do mapa, L1, tem-se 25% dos testes indicando L1, para amostras de teste
pertencentes a outros lugares do mapa, linhas 2, 4, 5 e 6 da terceira coluna; e 100% dos

testes indicando L1, para amostras pertencentes a L1, linha 3 da terceira coluna.
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Tabela 6 — Matriz de confusao™® do mapa.

LO L1 L2 L3 L4

Lo 13 1 10 11 10
Lt 11 13 3 8 8
L2 12 0 12 6 4
L3 11 4 7 11 11
L4 13 8 5 8 12

Apesar do excelente resultado, nao se pode garantir que esse desempenho do modelo
se mantenha quando o mapa apresentar um ntimero maior de lugares, e/ou apresentar
lugares com visada direta entre si. Por outro lado, também nao ¢é possivel afirmar que
3 amostras por lugar ¢ o minimo necessario para alcancar um bom desempenho do
modelo. Por isso, faz-se necessaria a execucao de experimentos mais extremos, que serao

apresentados na Sec¢ao 5.2.

5.2 O Problema de Localizacao

Na Secao 5.1 pdde-se conluir que, para um mapa com poucos lugares que nao
apresentam visada direta entre si, o modelo obteve um bom desempenho através da
utilizacao de 3 amostras completas na caracterizagao dos lugares. Sendo assim, para que
fosse possivel confirmar esse desempenho, foi executado um experimento sem as restrigoes

impostas no experimento da Secao 5.1.

Foi construido um mapa com 28 lugares* distintos, caracterizados por amostras
completas, dos quais alguns apresentavam visada direta entre si (L7, L25, 1.26, L22, 1.23,
L6, 121, 120, L5, 117, L12, L4, 113, L11, .19, L.14, .15, .16, L.27, L.2), como pode ser

visto na Figura 29.

4 Apesar de terem sido capturadas imagens para caracterizacdo de 28 lugares, o lugar L18 nao foi

considerado neste experimento por ter sido isolado devido a obras, e consequentemente nao ter sido
possivel capturar imagens para compor amostras de teste completas.
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Figura 29 — Mapa do ambiente UFES, do qual foram utilizados, neste experimento, 27

dos seus 28 lugares representados pelos marcadores amarelos.

Para que fosse possivel garantir a robustez do sistema, utilizou-se um intervalo
de tempo bem maior, se comparado ao experimento da Secao 5.1, entre a captura das
imagens utilizadas para compor as amostras de caracterizacao, e a captura das imagens
utilizadas para compor as amostras de teste; e em todos os lugares foi garantida uma
distdncia minima de aproximadamente 4 metros, entre o ponto de captura de uma imagem

de caracterizacao e o ponto de captura de sua respectiva imagem de teste.

Ao analisar a Tabela 7, é possivel perceber que o valor minimo desse intervalo
foi de pelo menos 1 més, e em periodos distintos do dia. Todavia, em mais da metade
dos lugares esse intervalo foi de pelo menos 5 meses, mostrando assim que as imagens
utilizadas no experimento foram capturadas com o objetivo de aproveitar as extremas
mudancas de aparéncia que podem ocorrer nos lugares, uma vez que estes sao dindmicos e

possuem grande variacao na presenca de objetos.

Para mostrar a aparéncia dos lugares do mapa, a variacao de iluminacao capturada
e a variabilidade de objetos nos mesmo, sao apresentadas na Figura 30, imagens exemplo
das amostras utilizadas para caracterizar os lugares, e na Figura 31, imagens exemplo das

amostras utilizadas para testar o modelo.
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Tabela 7 — Periodos de captura das amostras de teste e de caracterizacao, utilizadas no

experimento. Na segunda e terceira colunas temos o dia, a hora e os minutos de

inicio e fim da captura, e na quarta coluna temos o intervalo de tempo minimo

teste.

(em meses) entre a captura das imagens de caracterizacao e das imagens de

‘ Captura das Amostras de Caracterizagio ‘ Captura das Amostras de Teste ‘ Intervalo Minimo (meses)

Lo 17.01.2012 / 11:00 - 11:05 25.06.2012 / 12:51 - 12:56 5
L1 28.01.2012 / 17:22 - 17:25 13.03.2012 / 12:06 - 12:09 1
L2 17.01.2012 / 11:10 - 11:14 19.07.2012 / 15:47 - 15:52 6
L3 17.01.2012 / 11:38 - 11:40 19.07.2012 / 16:03 - 16:06 6
L4 12.01.2012 / 17:09 - 17:12 13.03.2012 / 11:44 - 11:48 2
L5 28.01.2012 / 16:53 - 16:56 13.03.2012 / 13:54 - 13:59 1
L6 28.01.2012 / 17:13 - 17:16 22.03.2012 / 14:47 - 14:50 1
L7 12.01.2012 / 11:52 - 11:57 19.07.2012 / 15:36 - 15:38 6
L8 17.01.2012 / 11:21 - 11:24 06.08.2012 / 16:52 - 17:00 6
L9 12.01.2012 / 17:48 - 17:50 28.02.2012 / 14:50 - 14:55 1
L10 17.01.2012 / 11:28 - 11:32 05.08.2012 / 16:41 - 16:43 6
L11 12.01.2012 / 16:58 - 17:02 22.03.2012 / 14:55 - 15:00 2
L12 12.01.2012 / 17:18 - 17:23 25.06.2012 / 13:04 - 13:09 5
L13 12.01.2012 / 17:28 - 17:30 26.06.2012 / 12:52 - 12:56 5
L14 12.01.2012 / 17:35 - 17:39 26.06.2012 / 13:00 - 13:05 5
L15 16.01.2012 / 18:04 - 18:10 26.06.2012 / 13:22 - 13:25 5
L16 28.01.2012 / 16:35 - 16:39 26.06.2012 / 12:40 - 12:44 4
L17 28.01.2012 / 16:46 - 16:49 26.06.2012 / 13:11 - 13:15 4
L18 14.03.2011 - 22.03.2011 / 12:00 - 17:00 - -
L19 16.01.2012 / 17:55 - 17:59 27.07.2012 / 11:33 - 11:39 6
L20 28.01.2012 / 16:59 - 17:02 27.07.2012 / 11:44 - 11:49 5
L21 28.01.2012 / 17:07 - 17:10 27.07.2012 / 11:53 - 11:57 5
L22 12.01.2012 / 12:39 - 12:42 09.04.2012 / 16:30 - 16:34 2
L23 12.01.2012 / 12:32 - 12:35 09.04.2012 / 16:40 - 16:44 2
L24 12.01.2012 / 12:21 - 12:24 09.04.2012 / 16:50 - 16:54 2
L25 12.01.2012 / 12:06 - 12:08 05.08.2012 / 16:25 - 16:30 6
L26 12.01.2012 / 12:14 - 12:17 09.04.2012 / 17:02 - 17:11 2
L27 16.01.2012 / 18:17 - 18:19 27.07.2012 / 11:07 - 11:11 6
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(k) Lugar L10.

(1) Lugar L11.
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(m) Lugar L12. (n) Lugar L13.

Lugar L16.

(u) Lugar L20. (v) Lugar L21.

(w) Lugar L22. (x) Lugar L23.
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(aa) Lugar L26. (ab) Lugar L27.

Figura 30 — Imagens exemplo das amostras de caracterizacao dos lugares do mapa.

(e) Lugar L4. (f) Lugar L5.
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(h) Lugar L7.

(o) Lugar L14. (p) Lugar L15.

(q) Lugar L16. (r) Lugar L17.
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(y) Lugar L25. (z) Lugar L26.

(aa) Lugar L27.

Figura 31 — Imagens exemplo das amostras de teste dos lugares do mapa.

5.2.1 Analise Geral

Apbés realizar o processo descrito na Secao 4.1, foram geradas curvas ROC para
diferentes quantidades de amostras de caracterizacao dos lugares, partindo de 3 como
foi definido no experimento apresentado na Secao 5.1, e sempre utilizando 12 amostras

completas para teste. Somente a partir da utilizacdo de 10 amostras completas para
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caracterizacao, foi possivel obter um resultado aceitavel de forma global, como pode ser

visto na Figura 32.
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Curva ROC de Localizacédo — 12x27x27 testes com amostras de todos os 27 lugares do mapa
1 -
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Figura 32 — Curvas ROC dos lugares e do mapa, geradas por 10 amostras completas de

caracterizagao e 12 amostras completas de teste por lugar, totalizando 324

testes por lugar e 8748 para o mapa.

Percebe-se que o desempenho nao uniforme entre os lugares do mapa foi mantido,
se comparado ao experimento apresentado na Se¢ao 5.1. Contudo, o excelente desempenho
global nao se confirmou pois o indice AUC classifica o modelo como aceitavel segundo
os critérios apresentados na Secao 4.1. Porém, em 52% dos lugares o modelo apresentou
resultado excelente ou superior (L1, L2, L5, 1.9, 114, .16, L17, 119, 1.20, L21, 122, .23,
L.24 e L.27), o que mostra a possivel existéncia de condigoes sob as quais o modelo apresente

desempenho global superior ou excelente.

5.2.2 Influéncia da Quantidade de Caracteristicas

Com objetivo de analisar a existéncia dessas condig¢oes foi gerada a Tabela 8, que
exibe as quantidades de caracteristicas extraidas de cada lugar do mapa, e a matriz de

confusao™ do experimento, apresentada na Tabela 9.
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Tabela 8 — Quantidade de caracteristicas extraidas dos lugares do mapa.

Identificagao | Ntumero de Caracteristicas

LO 91551
L1 27259
L2 52943
L3 88423
L4 53223
L5 21162
L6 45741
L7 71428
L8 60079
L9 67129
L10 60915
L11 72389
L12 59812
L13 52816
L14 48323
L15 58312
L16 57573
L17 32160
L19 68607
L20 19574
L21 49141
L22 43662
L23 39076
L24 44189
L25 46937
L26 30764
L27 45055
Mapa 1408243

O nimero médio de caracteristicas extraidas dos lugares que apresentaram de-
sempenho abaixo do aceitavel foi de 66146, ja nos demais lugares, onde o desempenho
minimo foi aceitavel, a média ficou em 43928. Ou seja, nos lugares que apresentaram
desempenho abaixo do aceitavel, a quantidade de caracteristicas extraidas é 33,6% maior

que nos demais, o que confirma o resultado apresentado na Secao 5.1.

Assim, lugares que apresentem uma quantidade significativamente maior de carac-
teristicas em relagao aos demais lugares do mapa, tendem a apresentar menor desempenho

de classificacao ao utilizar o modelo, e vice-versa. Novamente é possivel confirmar essa
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afirmativa através da matriz de confusiao™ do mapa, apresentada na Tabela 9.

Dos 52% dos lugares que apresentaram resultado excelente ou superior, os quais
também apresentaram menor nimero de caracteristicas, apenas 21% (L14, L21 e L27)
nao indicaram 100% dos testes corretamente, para amostras de testes pertencentes aos
respectivos lugares. Para estes 3 lugares tal indicacao foi correta para 92% dos teste, ou
seja, 11 de 12.

Analisando o lugar com menor nimero de caracteristicas, L20, tem-se 84% dos
testes indicando L20, para amostras de teste pertencentes a outros lugares do mapa; e
100% dos testes indicando L20, para amostras pertencentes a L20. J& para o lugar com
a maior quantidade de caracteristicas do mapa, L0, tem-se 15% dos testes indicando L0,
para amostras de teste pertencentes a outros lugares do mapa; e 75% dos testes indicando

L0, para amostras pertencentes a L0.
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Tabela 9 — Matriz de confusao™ dos lugares para amostras de teste completas.

L1 L2 L3 L4 L5 Le LY L8 L9 Li0o Li1 Li2
11

Lo

12
12

Lo

L1

L2

10

11

12
12

L3

L4

L5

11

10
12

12
12

12
12
12
12
12
12
12
12

L6

10 10 12
10

12

11

10

11

12

10

L7

L8

12
12

L9
L10
L11
L12
L13
L14
L15
L16
L17
L19
L20
L21
L22
L23
L24
L25
L26
L27

L13

11

12

11

12

10

12

11

11

12

10

12

12

12

12

12

12 10

12

11

11

12
12
12
L15

Li7 L19 L20 L21 L22 L23 L24 L25 L26 L27
12 11

12

L16

L14

10

10

12

Lo

L1

12
12
12

L2

12

11
10

12
11

11

12
11

L3

L4

L5

11
12
12

12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

10
12
12

L6

12 12 12 12 12
11 11

12

12

11

L7

L8

L9
L10
L11
L12
L13
L14
L15
L16
Li7
L19
L20
L21
L22
L23
L24
L25
L26
L27

12
12
12
11

12
12
11
12

12
12

11

10

10

12
11

12
12

10

12

11

12

12

12

12

12

12

11

10 12 11

12

10

12

12
12
12
10

12

11

12

12

12

12

11

12
12

12
12
12

10

10
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5.2.3 Analise dos Lugares com Desempenho Abaixo de Aceitavel

Para os 37% dos lugares que obtiveram desempenho abaixo de aceitavel com relacao
a andlise das curvas ROC (AUC < 0,7), L0, L3, L6, L7, L8, L10, L11, L12, 113 e L15,
confrontaram-se os resultados com os dados da matriz de confusao* da Tabela 9, com o

intuito de descobrir o motivo de tal desempenho.

5231 L7,L8elLll

Ao observar imagens exemplo das amostras de caracterizagao e de teste dos lugares
L7, L8 e L11, apresentadas na Figura 33, pode-se perceber que houve mudancas definitivas

no ambiente, uma vez que partes desses lugares foram isoladas por conta de obras.

Essas mudancas sao consideradas permanentes, pois nao sao apenas variagoes
de objetos na cena, como ocorreu em todos os outros lugares do mapa, pois alteraram
caracteristicas importantes desses lugares, como destruicao de um prédio e construgao de
outro, e também geraram oclusdo de caracteristicas de grande parte dos lugares. Além

disso, tais mudancas se mantém por um periodo de tempo prolongado.

Figura 33 — A esquerda temos imagens exemplo das amostras de caracterizacio e & direita
de teste, correspondentes respectivamente de cima para baixo aos lugares L7,
L8 e L11.

Logo, pode-se atribuir o desempenho ruim desses lugares as grandes variagoes no
ambiente, as quais nao podem ser consideradas como caracteristicas dinamicas dos lugares,

pois os alteraram por tempo prolongado.
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Para melhorar o desempenho de métodos de navegacdo que utilizem o modelo
proposto neste trabalho, seria necessario atualizar as PMFs dos lugares apenas para
mudangas significativas, tais como as descritas acima. Uma maneira de analisar de forma
automatica essa mudanca no ambiente, seria monitorar o indice AUC ao longo do processo
de navegagao e estabelecer um limiar de AUC para desempenho minimo esperado. Uma
vez que o valor de AUC de um lugar fosse menor que o limiar definido pela curva ROC, a

PMF desse lugar deveria ser redefinida.

5232 LO, L3elL10

Pela Tabela 8, que apresenta a quantidade de caracteristicas extraidas por lugar do
mapa, nota-se que os lugares L0 e L3 apresentam as maiores quantidades de caracteristicas
dentre os lugares do mapa, 91551 e 88423 respectivamente, se comparados ao lugar L20

que apresenta 19574 caracteristicas e desempenho de classificacao superior.

Como ja foi observado na Se¢ao 5.1 e confirmado na Secao 5.2.2, lugares com
grande quantidade de caracteristicas tendem a apresentar mal desempenho. Dessa forma,
conclui-se que a influéncia da quantidade de caracteristicas extraidas é um dos principais

fatores para o desempenho ruim desses lugares.

No caso do lugar L10, apesar deste nao ser um dos lugares com maior quantidade
de caracteristicas extraidas, este fator pode ser considerado o motivo do seu desempenho
nao tdo bom (AUC = 0,6835), pois este lugar apresenta 60915 caracteristicas e este valor
esta proximo de 66146, que é a média dos lugares que apresentaram desempenho abaixo

do aceitavel.

5233 L12elL13

Ao observar a disposigdo dos lugares no mapa na Figura 29, a primeira suspeita do
desempenho ruim dos lugares L12 e L13 foi a proximidade destes e suas semelhancas. No
entanto, ao analisar a matriz de confusao™® na Tabela 9 pode-se concluir que essa suspeita
nao foi confirmada, pois as mostras de .12 sao mais localizadas como L1, L5, L10, L17,
120, L.23, L.24 e 127 (pelo menos 92% das amostras) do que como L13 (0%), e as amostras
de L13 sdo mais localizadas como L1, L5, L17, L20, 123, L.24 e L27 (pelo menos 92% das
amostras) do que como L12 (58%).

Observando a Tabela 8, que apresenta a quantidade de caracteristicas extraidas
por lugar do mapa, nota-se que os lugares 12 e L13 apresentam grandes quantidades de
caracteristicas, 59812 e 52816 respectivamente, se comparados ao lugar L20 que apresenta
19574 e desempenho superior. Dessa forma, conclui-se que a influéncia da quantidade
de caracteristicas extraidas é um dos principais fatores para o desempenho ruim desses

lugares.
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Além disso, ao observar a Tabela 7 é possivel perceber que o horéario de captura das
imagens de caracterizacao ¢é favoravel a situagoes de baixa iluminacao, por ser fim de tarde.
Apébs analisar as imagens exemplo de caracterizacao 30m e 30n, nota-se realmente um
baixo nivel de iluminacao, principalmente nas imagens de L13, fato que pode influenciar
negativamente o processo de caracterizacao dos lugares por dificultar a extracao de

caracteristicas e a determinagdo de correspondéncias.

5234 L6ellb

Para os lugares L6 e 15, pode-se perceber problemas parecidos com os proble-
mas encontrados nos lugares L12 e L13. Pela Tabela 8, que apresenta a quantidade de
caracteristicas extraidas por lugar do mapa, nota-se que tanto L6 quanto L15 apresentam
grandes quantidades de caracteristicas, 45741 e 58312 respectivamente. Como ja discutido

anteriormente, esse fato contribui para queda de desempenho de classificagao.

Além disso, pela Tabela 7 percebe-se que o horario de captura das imagens de
caracterizagao tanto de L6 quanto de L15, também ¢é favoravel a situacoes de baixa
iluminacao, fato comprovado pelas imagens 30g e 30p. Como ja dito anteriormente, esse
fato pode afetar negativamente o processo de caracterizacao dos lugares e consequentemente

o método de localizacao.

Para comprovar a influéncia negativa da iluminagao no processo de caracterizacao
dos lugares, e consequentemente no método de localizagao, sera apresentada uma analise

mais abrangente sobre este fator na Se¢ao 5.3.

5.3 Influéncia da lluminacao

Foi levada em consideracdo a variabilidade de niveis de iluminacao® no processo de
escolha do periodo de aquisi¢ao das amostras, ou seja, tentou-se capturar situagoes que
pudessem levar o modelo a presentar um desempenho ruim. Caso estas situagoes fossem
identificadas, e seus efeitos negativos confirmados, seria possivel definir estratégias que
pudessem melhorar o desempenho do modelo ao evitar ou até mesmo torna-lo robusto a

tais situacoes.

Em testes preliminares percebeu-se que para amostras de teste capturadas sob niveis
de iluminacao parecidos com os da captura de suas respectivas amostras de caracterizacao,
o desempenho minimo do modelo foi excelente (AUC > 0, 8). Por isso, a captura da maioria
das imagens foi feita em diferentes periodos do dia para as imagens de teste se comparadas

as imagens de caracterizacao.

5 Nao foram feitas medicdes com sensores de iluminacdo para determinar tais niveis, no entanto é

possivel perceber ou qualificd-los visualmente pelas imagens exemplo das amostras.
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Pela Tabela 7 percebe-se que na maioria dos casos tem-se a seguinte regra: se as
imagens de caracterizagao foram capturadas proximo ao meio-dia, as imagens de teste

foram capturadas préximo as seis horas da tarde e vice-versa.

Logo, pela Tabela 7 pode-se observar que os lugares candidatos a apresentar
problemas por conta da iluminacao sao L1, L4, L5, L6, 1.9, L11, L12, 113, L14, L15, L16,
L17, L19, L20, L21 e L27. No entanto, alguns desses lugares ja apresentaram desempenho
pelo menos aceitavel, segundo a Figura 32. Assim, selecionou-se os lugares L4, L6, L9,
L11, L12, L13 e 15 para inverter as amostras de teste com amostras de caracterizacao,
com o objetivo de analisar o efeito da melhoria do nivel de iluminac¢ao nas amostras de

caracterizagao.

Apbés realizar o processo descrito na Segao 4.1, foram geradas curvas ROC para
10 amostras de caracterizagao dos lugares, e utilizando 10 amostras completas para teste.

Com isso, foram obtidas as curvas ROC apresentadas na Figura 34.
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Figura 34 — Curvas ROC dos lugares e do mapa, geradas por 10 amostras completas de

teste por lugar, totalizando 270 testes por lugar e 7290 para o mapa.

O primeiro fato que pode ser observado é que houve uma pequena melhora no
desempenho global do modelo, pois a AUC do mapa passou de 0,7366 para 0,7626. Contudo,
dos lugares que tiveram suas imagens de caracterizacao invertidas com as imagens de teste,
apenas os lugares 1.4, L11, LL13 e L15 obtiveram melhoria no seu desempenho, que sem a
inversao apresentavam respectivamente valores de AUC iguais a 0,7767; 0,3649; 0,4712
e 0,2014; segundo a Figura 32. J& apds a inversao, passaram a 0,8392; 0,5988; 0,7635 e
0,9088; segundo a Figura 34.

Para que possa ser efetuada uma analise da influéncia do nivel de iluminacao sobre o
modelo, também deve ser levada em consideracao a quantidade de caracteristicas extraidas
dos lugares. Se o aumento do nivel de iluminacao realmente influenciar positivamente o
desempenho do lugar, este fator pode ser influenciado negativamente pelo aumento relativo
do nimero de caracteristicas, e como resultante pode-se piorar o desempenho dos lugares

ao melhrar o nivel de iluminagao.

Analisando a Tabela 10, percebe-se que L4, L11 e L13 obtiveram melhoria no

desempenho, mesmo tendo aumentado a quantidade de caracteristicas por conta do
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aumento do nivel de iluminacao. Logo, conclui-se que a melhoria do nivel de iluminacao
nas imagens de caracterizacao pode melhorar tanto o desempenho global quanto local do

modelo.

Entretanto, o desempenho dos lugares afetados por esse fator pode piorar se o
efeito negativo do aumento das caracteristicas for superior ao efeito positivo da melhoria

do nivel de iluminacao, como ocorreu nos lugares L6, L9 e L12, através da Figura 34.

Um fato que chama atencao ao analisar a Tabela 10, é a diminuicao da quantidade de
caracteristicas do lugar 15 apds a inversao das imagens de teste com as de caracterizagao.
Ao observar as Figuras 30p e 31p é possivel perceber qualitativamente, que o nivel de
iluminagdo na imagem de teste, Figura 31p, é menor que na imagem de caracterizagao,

Figura 30p.

Tabela 10 — Quantidade de caracteristicas extraidas dos lugares do mapa antes e apés a

inversao das imagens de teste com as imagens de caracterizacgao.

Identificagao ‘ N° de Caracteristicas | N° de Caracteristicas Apds Inversdo | Diferenga Percentual

L4 53223 69682 31%
L6 45741 72358 58%
L9 67129 68222 2%

L11 72389 82363 14%
L12 59812 83407 39%
L13 52816 65634 24%
L15 58312 40144 -31%

Logo, o processo de inversao das imagens nao alcagou o efeito desejado para o lugar
L15, que seria melhorar o nivel de iluminagao das imagens de caracterizagao. Todavia,
comprova-se mais uma vez o efeito da quantidade de caracteristicas sobre o modelo, pois
ao reduzir a quantidade de caracteristicas em 31%, o valor de AUC da curva ROC do
lugar L15 passou de 0,2014 para 0,9088.

Tal efeito também pode ser comprovado pela matriz de confusdo* apresentada na
Tabela 11, que se comparada com a matriz de confusdo™ antes da inversao, apresentada

na Tabela 9, mostra uma diminuicao de localizacoes erradas para amostras de L15.
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Tabela 11 — Matriz de confusao™ dos lugares para amostras de teste completas apds a

de imagens de teste com imagens de caracterizacao de alguns lugares

inversao

do mapa.

Lt L2 L3 1[4 L5 L6 L7 L8 L9 ©L10 L11 Li12
10

Lo

10
10

Lo

L1

L2

10

L3

L4

L5

10
10
10
10
10
10
10
10

L6

10

10

10

L7

L8

10

L9
L10
L11
L12
L13
L14
L15
L16
Li7
L19
L20
L21
L22
L23
L24
L25
L26
L27

L13

10

10

10

10

10
10
10
L15

Li7 L19 L20 L21 L21 L23 L24 L25 L26 L27
10

10

L16

L14

10

10

10

LO

L1

10
10
10

L2

10

10

10

L3

L4

L5

10
10

10
10

10
10

10
10
10

10
10

10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

10
10
10

10
10

10
10
10
10
10
10
10
10
10

L6

10

L7

L8

10
10
10

L9
L10
L11
L12
L13
L14
L15
L16
L17
L19
L20
L21
L22
L23
L24
L25
L26
L27

10
10

10
10
10
10

10

10

10

10

10
10
10

10

10

10

10

10

10
10

10
10
10

10
10
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5.4 Utilizacao de Amostras de Teste Incompletas

Como ja discutido no Capitulo 3, a utilizacdo de amostras completas para caracte-
rizacao dos lugares se faz necessaria para que seja possivel captar o maximo de informagao.
Contudo, dependendo do grau de semelhanca entre os lugares do mapa, pode ser possivel
utilizar amostras de teste incompletas e ainda assim alcancar um desempenho aceitavel

para o modelo.

Esta abordagem é justificada pela diminuicdo de imagens de teste, e consequente-
mente pela reducao do tempo necessario para efetuar a localizagdo de uma amostra, tanto
pelo método local proposto na Equacao 3.9, quanto por um método global. Quanto menos
imagens para compor uma amostra, menor serda o tempo para extrair as caracteristicas e

menor sera a quantidade de caracteristicas a buscar correspondéncias na PMF dos lugares.

Para comprovar a suposicao de que a utilizagao de amostras incompletas pode
resultar em um desempenho pelo menos aceitavel, foi construido um mapa com os mesmos
28 lugares do mapa da Figura 29, agora incluindo o lugar L18%, com as mesmas amostras de
caracterizacao da Se¢ao 5.2 e mantendo a mesma metodologia. Vale ressaltar que o mapa

foi construido com amostras completas e apenas as mostras de teste eram incompletas.

Para isso, foram capturadas 16 novas amostras de teste, representadas pelas imagens
exemplo da Figura 35, agora compostas por apenas duas imagens. Em todos os lugares foi
garantida uma distancia minima de aproximadamente 4 metros entre o ponto de captura

de uma imagem de caracterizagdao e o ponto de captura de sua respectiva imagem de teste.

6 O lugar L18 pdde ser incluido pois no periodo de captura das amostras de teste deste lugar, o mesmo

ainda néo tinha sido isolado.
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(g) Lugar L6.

T m———

(k) Lugar L10.
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i
P

(m) Lugar L12. (n) Lugar L13.

(w) Lugar L22. (x) Lugar L23.
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(aa) Lugar L26. (ab) Lugar L27.

Figura 35 — Imagens exemplo das amostras de teste incompletas dos lugares do mapa.

Pela Tabela 12, percebe-se que os intervalos de tempo entre a captura das imagens
de caracterizacao e das imagens de teste foram bem menores, exceto nos lugares L16, L17
e L18, se comparados aos intervalos apresentados na Tabela 7 do experimento da Se¢ao
5.2.

Tal fato reflete diretamente no desempenho do modelo ao utilizar amostras de
teste incompletas, como pode ser observado na Figura 36, que mostra um aumento no
indice AUC da curva ROC do mapa, em relagdo ao experimento da Figura 32, que utilizou

amostras completas.

Comparando as curvas ROC das Figuras 36 e 32, observa-se que no experimento
com amostras completas 37% dos lugares apresentaram desempenho abaixo do aceitédvel, e
ao utilizar amostras incompletas esse niimero caiu para 29%. Todavia, em 63% dos lugares

houve reducao no indice AUC, e essa reducao apresentou média de 13%.

Dessa forma, conclui-se que ao utilizar amostras incompletas para realizar a locali-
zagao (amostras de teste), pode-se alcangar desempenho global aceitével, se nao houver
alteragoes permanentes no ambiente. No entanto, o desempenho local pode ser severamente
prejudicado se comparado a utilizacao de amostras completas, visto que houve reducao no

indice AUC em 63% dos lugares, e a maior reducao foi de 75% no lugar L14.

Além disso, pode-se confirmar a redugdo no tempo médio de localizacao das
amostras no melhor caso, visto que no teste com amostras completas o tempo médio de
localizacdo no melhor caso foi 26,082 segundos e com amostras incompletas foi de 12,283
segundos, ou seja, reducao de 53%. A andlise detalhada sobre questdes temporais a respeito

da construcao do mapa e da localizacao de amostras serd apresentada no Capitulo 6.
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Tabela 12 — Periodos de captura das amostras de teste e de caracterizacao, utilizadas no

experimento com amostras incompletas. Na segunda e terceira colunas temos
o dia, a hora e os minutos de inicio e fim da captura, e na quarta coluna
temos o intervalo de tempo minimo (em meses) entre a captura das imagens

de caracterizacao e das imagens de teste.

Captura das Amostras de Caracterizacdo ‘ Captura das Amostras de Teste ‘ Intervalo Minimo (meses)

Lo 17.01.2012 / 11:00 - 11:05 29.02.2012 / 15:55 - 15:59 2
L1 28.01.2012 / 17:22 - 17:25 01.02.2012 / 12:21 - 12:24 0
L2 17.01.2012 / 11:10 - 11:14 29.02.2012 / 16:09 - 16:13 1
L3 17.01.2012 / 11:38 - 11:40 29.02.2012 / 16:20 - 16:24 1
L4 12.01.2012 / 17:09 - 17:12 28.02.2012 / 11:43 - 11:46 1
L5 28.01.2012 / 16:53 - 16:56 01.02.2012 / 13:02 - 13:04 0
L6 28.01.2012 / 17:13 - 17:16 01.02.2012 / 12:50 - 17:52 0
L7 12.01.2012 / 11:52 - 11:57 30.01.2012 / 14:57 - 15:03 0
L8 17.01.2012 / 11:21 - 11:24 02.03.2012 / 16:23 - 16:25 1
L9 12.01.2012 / 17:48 - 17:50 28.02.2012 / 11:37 - 11:41 1
L10 17.01.2012 / 11:28 - 11:32 02.03.2012 / 16:30 - 16:33 1
L11 12.01.2012 / 16:58 - 17:02 06.03.2012 / 12:19 - 12:23 1
L12 12.01.2012 / 17:18 - 17:23 08.03.2012 / 11:42 - 11:44 1
L13 12.01.2012 / 17:28 - 17:30 06.03.2012 / 12:39 - 12:41 1
L14 12.01.2012 / 17:35 - 17:39 06.03.2012 / 12:50 - 12:53 1
L15 16.01.2012 / 18:04 - 18:10 08.03.2012 / 12:00 - 12:02 1
L16 28.01.2012 / 16:35 - 16:39 25.01.2011 - 22.03.2011 / 10:00 - 18:00 10
L17 28.01.2012 / 16:46 - 16:49 22.03.2011 / 16:17 - 16:20 10
L18 14.03.2011 - 22.03.2011 / 12:00 - 17:00 25.01.2011 - 14.03.2011 / 12:00 13
L19 16.01.2012 / 17:55 - 17:59 08.03.2012 / 11:50 - 11:53 1
L20 28.01.2012 / 16:59 - 17:02 01.02.2012 / 12:55 - 12:57 0
L21 28.01.2012 / 17:07 - 17:10 01.02.2012 / 12:44 - 12:47 0
L22 12.01.2012 / 12:39 - 12:42 01.02.2012 / 12:39 - 12:41 0
L23 12.01.2012 / 12:32 - 12:35 01.02.2012 / 12:32 - 12:35 0
L24 12.01.2012 / 12:21 - 12:24 30.01.2012 / 15:47 - 15:50 0
L25 12.01.2012 / 12:06 - 12:08 30.01.2012 / 15:24 - 15:27 0
L26 12.01.2012 / 12:14 - 12:17 30.01.2012 / 15:33 - 15:38 0
L27 16.01.2012 / 18:17 - 18:19 28.02.2012 / 11:30 - 11:33 1
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Curva ROC de Localizago - 16x28 testes com amostras do lugar 22
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Curva ROC de Localizagédo - 16x28 testes com amostras do lugar 21

Melhor limiar: 0.0024 ( 0.2199 , 0.8125)
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Curva ROC de Localizagao — 16x28 testes com amostras do lugar 23

Melhor limiar: 0.0019 ( 0.1111 , 0.9375 )
Area sob a curva: 0.9071
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Curva ROC de Localizacédo — 16x28x28 testes com amostras de todos os 28 lugares do mapa
1 -
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Figura 36 — Curvas ROC dos lugares e do mapa, geradas por 16 amostras incompletas (2

imagens apenas) de teste por lugar, totalizando 448 testes por lugar e 12544

para o mapa.

5.5 Descarte de Caracteristicas da PMF dos Lugares

Através dos resultados obtidos e de suas respectivas andlises, é possivel concluir
que o modelo proposto pode ser utilizado para realizar localizagao em ambientes externos.
No entanto, para que esta localizacao seja efetuada de forma online, como proposto no
objetivo deste trabalho, é preciso determinar o tempo gasto para efetuar a localizagao de
uma amostra no melhor caso, para que seja possivel estimar o tempo gasto pelo método

de localizacao no pior caso.

Por isso, como ja apresentado anteriormente, foi calculado o tempo médio de
26,082 segundos’ no melhor caso para calcular a probabilidade de amostras completas (4

imagens) e de 12,283 segundos no melhor caso para amostras incompletas (2 imagens),

7 Apesar desse tempo, e de todos os outros apresentados nesta secio, terem sido alcancados pela utilizacéo

de um processador com 4 niicleos, pode-se garantir que tal desempenho foi devido prioritariamente &
utilizacao de um disco rigido de 7200 RPM, e nao a quantidade de nticleos do processador, como sera
discutido no Capitulo 6.
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respectivamente para os experimentos das Figuras 32 e 36.

Como pode-se concluir, mesmo utilizando amostras incompletas o tempo de calculo
das probabilidades é muito alto para que este modelo seja utilizado em métodos de
navegacao online. Pois, no experimento com 27 lugares e amostras de teste completas da
Figura 32, o tempo médio de localizacao das amostras foi de 10,2495 minutos® no pior
caso de localizacao, no qual é necessario calcular a probabilidade da amostra pertencer a
todos os lugares do mapa para efetuar a localizacao. Logo, para um mapa com n lugares

este tempo seria de aproximadamente O(26,082 x n) segundos.

Entao, identificou-se a necessidade de reduzir o tempo de localizacao, e para isso
observou-se que a quantidade de caracteristicas das PMFs dos lugares poderiam ser redu-
zidas, por um algoritmo que eliminasse destas algumas caracteristicas indesejadas. Assim,
embora o tempo de construgao do mapa nao fosse reduzido, pois todas as caracteristicas
presentes na imagens ja teriam sido extraidas, o tempo de localizacao das amostras poderia
ser reduzido de forma significativa, pois com menos caracteristicas nas PMFs dos lugares,
menor seria o tempo gasto para determinagao de correspondéncias entre as caracteristicas

das amostras e das PMFs.

Assim, foi elaborado um algoritmo que apés a definicao de uma PMF, descarta
caracteristicas que tenham sido observadas um nimero de vezes menor que um limiar
definido como entrada do algoritmo. Entao, para visualizar o efeito desse algoritmo no
valor da probabilidade das amostras de teste, montou-se um experimento para o qual
foram capturadas 5 amostras completas para 10 pontos, definidos de 4 em 4 metros ao
longo de 36 metros em torno do lugar L23°. Em seguida, foram calculadas as médias das
probabilidades das 5 amostras de cada ponto para trés situacoes, considerando os limiares

1, 8 e 10 para o algoritmo de descarte das caracteristicas da PMF.

Pelo grafico apresentado na Figura 37, é possivel perceber que as probabilidades
das amostras de teste diminuem com a reducdo da quantidade de caracteristicas da PMF
de L23 (limiares 10 e 8). Além disso, percebe-se que a utilizagao apenas das caracteristicas
fortes'®, definida pela utilizacdo do limiar 10, gera valores de probabilidade préximos
aos valores calculados pela utilizacdo do limiar 8, o qual considera caracteristicas que

ocorreram pelo menos 8 vezes no lugar L23.

Segundo a Tabela 13, observa-se que o aumento do limiar no algoritmo de descarte

diminui a quantidade de caracteristicas na PMF do lugar, diminui o tempo médio gasto para

8 Neste tempo de localizacio computou-se a extracdo de caracteristicas SURF de cada amostra de teste

apenas uma vez.
A escolha do lugar 1.23 foi feita simplesmente por conta da facilidade em capturar imagens sob vérias
posicoes neste local.

Dado que foram utilizadas m amostras completas no processo de definicdo de uma PMF, considera-se
que uma caracteristica forte é aquela observada m vezes no conjunto de imagens de caracterizacao do
lugar.

10
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calcular a probabilidade de uma amostra de teste pertencer ao lugar, e consequentemente
diminui o tempo de localizacao das amostras de teste, pois pelo método de localizagao
proposto na Equagao 3.9, basta comparar o valor da probabilidade da amostra com o valor
de probabilidade de referéncia do lugar para definir se a amostra pertence ou nao ao lugar

em questao.

Probabilidades em torno de L23 — Média de 5 experimentos

0.035

0.03

0.025

0.02

Probabilidade das amostras de teste. (adimensional)

0.015

0.01

I I I I I
5 10 15 20 25 30 35 40
Posicdo das amostras de teste. (m)

0.005 L L
0

Figura 37 — Comparacao das probabilidades das amostras em torno do lugar 1.23, para
diferentes limiares utilizados para descartar caracteristicas da PMF de L23.
Em azul a curva 10 de limiar 1, em verde a curva 11 de limiar 8, e em vermelho

a curva 12 de limiar 10.

Tabela 13 — Numero de caracteristicas da PMF de L23, e tempo de médio de calculo
das probabilidades das amostras de teste pertencerem ao lugar L.23 para os

limiares 1, 8 e 10, do algoritmo de descarte de caracteristicas.

Limiar da PMF | N° de Caracteristicas | Tempo Médio do Calculo da Probabilidade (s)

1 36508 24,805
8 16969 13,306
10 8374 8,498

Contudo, para comprovar a hipotese de que a reducao de caracteristicas de todos os
lugares do mapa pode nao gerar grandes perdas de desempenho do modelo, repetiram-se
os experimentos das Segoes 5.2.1 e 5.4 que utilizaram 10 amostras de caracterizagao, e
respectivamente 12 e 16 amostras de teste para mapas compostos respectivamente por 27
e 28 lugares, porém utilizando o algoritmo de descarte para trés limiares, 1, 8 e 10. Nas

Figuras 38 e 39 as trés curvas ROC dos mapas sao comparadas.
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Percebe-se que o desempenho do modelo confirma o resultado apresentado na
Figura 37, pois o melhor desempenho do modelo ¢é alcangado para a utilizacao de todas
as caracteristicas da PMF dos lugares para ambos os experimentos, e a utilizacao de
caracteristicas fortes apresenta desempenho similar a utilizacdo de caracteristicas que

ocorreram menos vezes que a quantidade de amostras de caracterizacao, 10 neste mapa.

Pela Tabela 14, confirma-se também a reducao no tempo de localizagao das amostras
com o aumento do limiar do algoritmo de descarte, pois observa-se uma reducao de 77% no
tempo médio de localizacdo para amostras completas no melhor caso, e 73% para amostras

incompletas, com a utilizacao do limiar 10.

Logo, considera-se que o processo de descarte de caracteristicas é uma boa abor-
dagem para reduzir o tempo de localizacao das amostras e consequentemente obter um

método de localizagao que possa ser utilizado por algoritmos de navegacao online.

Entretanto, a elaboracao de um algoritmo que selecione um pequeno conjunto de
caracteristicas consideradas representativas do lugar, e nao apenas caracteristicas fortes,
é um bom exemplo de meta futura para este trabalho. Dessa forma, serd possivel obter
tempos de localizacao similares aos da Tabela 14, reduzindo menos o desempenho do

modelo se comparado aos resultados das Figuras 38 e 39.

Tabela 14 — Tempo de médio de localizagao das amostras de teste no melhor caso, tanto
para o experimento com amostras completas quanto incompletas, para os
limiares 1, 8 e 10, do algoritmo de descarte de caracteristicas da PMF dos

lugares do mapa.

Amostras Completas Amostras Incompletas

Limiar da PMF
Tempo Médio de Localizagao no Melhor Caso (s)

26,082 12,283
8 10,081 5,542
10 6,129 3,361
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Curva ROC de Localizag8o — 12x27x27 testes com amostras de todos os 27 lugares do mapa
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| 1-> Melhor limiar: 0.0062 ( 0.2837 , 0.6019 ) — Area sob a curva: 0.7044

| 2-> Melhor limiar: 0.0090 ( 0.3410 , 0.6358 ) — Area sob a curva: 0.6924
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Figura 38 — Comparagao das curvas ROC do mapa com amostras teste completas, para
trés limiares de descarte das caracteristicas das PMFs. Em azul a curva 10 de
limiar 1, em verde a curva l1 de limiar 8, e em vermelho a curva 12 de limiar
10.
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Curva ROC de Localizag8o - 16x28x28 testes com amostras de todos os 28 lugares do mapa
1 ~

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

Taxa de Verdadeiros Positivos

0.3

0.2
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Figura 39 — Comparacao das curvas ROC do mapa com amostras de teste incompletas,
para trés limiares de descarte das caracteristicas das PMFs. Em azul a curva
10 de limiar 1, em verde a curva 11 de limiar 8, e em vermelho a curva 12 de

limiar 10.

5.6 Comportamento em Regioes de Transicao entre Lugares

Embora as conclusoes sobre o desempenho do modelo tenham sido favoraveis a sua
utilizacdo, faz-se necessaria uma analise sobre o comportamento do mesmo em regioes do

ambiente que nao tenham sido mapeadas, como apresentado na Se¢ao 3.1.1.

Logo, para analisar o comportamento das probabilidades de amostras de teste
nestas regioes, escolheram-se dois lugares que apresentam visada direta entre si. O objetivo
dessa escolha foi checar a existéncia de relagado entre a probabilidade das amostras e a
distancia destas a posicao de caracterizacao dos lugares, pois comprovando esta hipdtese

seria possivel mostrar a possibilidade de localizagdo mesmo em lugares nao mapeados.

Por isso, elaborou-se um experimento ao longo de 96 metros em torno dos lugares
L23 e 122, escolhidos por causa de suas similaridades e por apresentarem visada direta

entre si. Tal experimento consistiu em calcular a probabilidade de amostras de teste
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completas em relagao tanto a L23 quanto a 122, de 4 em 4 metros, sendo que este processo
foi repetido 5 vezes. Vale ressaltar que a caracterizacao desses lugares foi feita 4 meses
antes da realizacdo do experimento. Assim, a partir desse experimento foram geradas as
Figuras 40, 41 e 42.

Observando a Figura 42, percebe-se que ha um crescimento nao monotonico da
probabilidade, quando as amostras se aproximam das posi¢oes de caracterizacao dos
lugares. Dessa forma, considere o método de localizacao proposto na Equacao 3.9, com
valores de referéncia 0,0052 para L23 e 0,0048 para 22, definidos no experimento da Se¢ao
5.2.1.

Dessa forma, ao longo dos 96 metros do experimento as amostras poderiam ser
localizadas tanto pertencentes ao lugar L23 quanto ao lugar L.22. Logo, é necesséario definir
um critério para reduzir a chance de erro de localizacdo do método proposto na Equacao 3.9.
Um critério a ser agregado ao método ¢é a analise da derivada da funcao de probabilidade

pela posicao das amostras, como apresentado a seguir

. d P L.
Critr, = (71) (5.1)
dy
Para definir a localizacdo das amostras utilizando a funcao gerada pela Equacao
5.1 é preciso encontrar um ponto de méaximo nesta fungao. Dessa forma, é necessario
continuar calculando as probabilidades das amostras em relagao ao local indicado pelo

método de localizacao, até ser possivel encontrar um ponto de méaximo na funcao gerada

pela Equacao 5.1.

Para o caso da Figura 42, considere que as amostras estao sendo capturas no sentido
de L23 para L22 e que o método de localizagao indicou L22 como sendo a localizacao
das amostras. O critério da Equacao 5.1 eliminaria o erro de localizagao até a posicao 72
metros, e portanto, o método de localizagao continuaria procurando outro lugar candidato
enquanto permanecesse nesta regiao. Caso a localizacao indicada pelo método fosse L23, o

critério de localizacao confirmaria este resultado pouco depois da posicao 20 metros.
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Probabilidades com relagédo a L23 - Sentido L23 —> L22.
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Figura 40 — Probabilidades das amostras em relacao a L23, acima temos os 5 experimentos

e abaixo a média destes experimentos.
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Probabilidades com relagéo a L22 - Sentido L23 —> L22.
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Figura 41 — Probabilidades das amostras em relacao a L22, acima temos os 5 experimentos

e abaixo a média destes experimentos.
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Probabilidades no sentido L23 —> L22 - Média de 5 experimentos.
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Figura 42 — Média das probabilidades dos 5 experimentos, em relacao a L.23 e a L22.

5.7 O Problema de Reconhecimento de Objetos

Para avaliar o modelo de caracterizagao de cenas apresentado no Capitulo 3,
aplicado ao problema de reconhecimento de objetos, foram efetuados testes com um
conjunto de 4 objetos caracterizados por 3 amostras completas, e 5 amostras de teste
completas, utilizando imagens com resolucao de 640x480. Neste caso, considerou-se que

uma amostra completa é composta por dua imagens das superficies de maior area.

Na escolha dos objetos optou-se por objetos que apresentassem caracteristicas
similares para submeter o modelo a uma situagdo extrema, semelhante a de visada direta
das se¢bes anteriores. Além disso, para capturar as imagens de teste utilizou-se um fundo
diferente do utilizado sobre as amostras caracterizacdo, com o intuito de mostrar que o
modelo consegue diferenciar os objetos do fundo. Nas Figuras 43 e 44 sao apresentadas

imagens exemplo, das amostras de caracterizagao e teste dos objetos.

Apés realizar o processo descrito na Secao 4.1, foram geradas curvas ROC para as
3 amostras de caracterizacao dos objetos, e foram utilizadas 5 amostras completas para

teste. Os resultados sao apresentados na Figura 45.

Nota-se que o desempenho global do classificador foi aceitavel e um objeto apresen-
tou desempenho superior, Figura 45¢. Este resultado, é confirmado pela matriz de confusao*
apresentada na Tabela 15, que mostra por exemplo, o objeto com maior desempenho de

classificacao, faca, sendo menos confundido com os outros objetos que os demais.
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Além disso, o experimento foi repetido utilizando o algoritmo de descarte de
caracteristicas e os resultados obtidos, apresentados na Figura 46 e na Tabela 16, confirmam
o resultado ja apresentado para a aplicacao do modelo ao problema de localizagao: o

aumento do limiar no algoritmo de descarte gera perda de desempenho de classificacao.

No entanto, utilizacdo de somente caracteristicas fortes através do limiar 3, que
causou perda de desempenho de classificacao reducao do tempo de reconhecimento no
melhor caso, nao se faz necessaria para esse classificador, pois o tempo de reconhecimento
com a utilizacao de todas as caracteristicas das PMFs ja foi aceitavel por estar abaixo de 1

segundo.

(a) Colher 1.

(c) Faca. (d) Garfo.

Figura 43 — Imagens exemplo das amostras de caracterizagao dos objetos.

(a) Colher 1. (b) Colher 2.

(c) Faca. (d) Garfo.

Figura 44 — Imagens exemplo das amostras de teste dos objetos.
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Figura 45 — Curvas ROC dos objetos e do classificador, geradas por 5 amostras completas

(2 imagens apenas) de teste por objeto, totalizando 20 testes por objeto e 80

para o classificador.
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Tabela 15 — Matriz de confusao™® dos objetos, para 5 amostras de teste completas.

Colher 1 Colher 2 Faca Garfo

Colher 1 5 0 1 4
Colher 2 2 4 2 1
Faca 1 1 5 1
Garfo 3 1 1 4

Taxa de Verdadeiros Positivos

Curva ROC de Reconhecimento — 5x4x4 testes com amostras de todos os 4 objetos
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Figura 46 — Comparacao entre as curvas ROC do classificador. Em azul a curva 10 de

limiar 1, em verde a curva 11 de limiar 2, e em vermelho a curva 12 de limiar 3.

Tabela 16 — Tempo de médio de classificacdo das amostras de teste no melhor caso,

em milisegundos, para os limiares 1, 2 e 3, do algoritmo de descarte de

caracteristicas da PMF dos objetos.

Limiar da PMF

Tempo Médio de Classificagao no Melhor Caso (ms)

1 281
2 270
3 265
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6 Caracteristicas Temporais

Para estimar as caracteristicas temporais dos algoritmos desenvolvidos, foram
testadas trés bibliotecas para medicao de tempo utilizando as linguagens de programacao
C e C++, e escolheu-se a timeb.h (IEEE, 2013a) que é uma biblioteca para medi¢ao de
tempo definida pelo padrao POSIX (Portable Operating System Interface) e implementada
pelos compiladores de C compativeis com esse padrao. Em seguida, sao apresentados os
tempos médios tanto de localizacdo das amostras de teste no melhor caso, quanto de

construcao dos mapas.

6.1 Métricas para Medicao de Tempo

Antes de efetuar as medigoes de tempo dos algoritmos desenvolvidos, foram feitos
testes com as bibliotecas implementadas em C e C++, time.h (IEEE, 2013b), timeb.h
(IEEE, 2013a) e timer.hpp (DAWES, 2013), com o objetivo de comprovar a resolugao
da medicao de tempo fornecida por cada uma destas. Os testes efetuados consistiram
em medir o tempo de execucao de um trecho de codigo genérico pelas trés bibliotecas e

comparar os resultados, como apresentado na Figura 6.1.

Apesar do sistema operacional utilizado ser multitarefa, Ubuntu 12.04 (UBUNTU,
2013), e por isso o tempo medido nao ser exatamente o tempo gasto pelo trecho de
codigo definido, foi possivel descartar as bibliotecas time.h e timer.hpp, porque a primeira
apresentava resolucao de apenas 1 segundo e a segunda mostrou-se instavel, apesar da
resolucao nominal de 1 milisegundo. Logo, optou-se pela utilizacao da biblioteca timeb.h,

por ter apresentado resolucao real de 1 milisegundo e comportamento estavel.
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#include <time.h>
#include <sys/timeb.h>
#include <boost/timer.hpp>

#include <iostream>

using namespace std;

typedef struct timeb time_ref;

int main ()

{
time_ref auxl, aux?2;
unsigned long long int i;
unsigned long long int n;
time_t init, end;
boost::timer aux_timer;

double aux_t;

cout << "Formneca n:";
cin >> n;
cout << n << endl;

ftime (£aux1l);
for(i=0; i < mn; i++);

ftime (&aux?2);

cout << "tempo da biblioteca timeb: " << 1000*(aux2.time-auxl.time) +

auxl.millitm) << " ms" << endl;

init = time (NULL);
for(i=0; i < n; i++);
end = time (NULL);;

cout << "tempo da biblioteca time: " << 1000*(end-init) << " ms" << endl;

aux_timer.restart ();
for(i=0; i < n; i++);

aux_t = aux_timer.elapsed();

cout << "tempo da biblioteca boost_1_40: " << 1000*aux_t << " ms" << endl;

return O;

(aux2.millitm -

Figura 47 — Cédigo de teste das bibliotecas de medicao de tempo.

6.2 Analise de Tempo de Resposta

Uma vez definida a biblioteca a ser utilizada para medigao de tempo, foram definidas

as seguintes caracteristicas temporais a serem medidas nos algoritmos desenvolvidos: o

tempo de localizacao ou reconhecimento das amostras de teste; e o tempo de construcao

dos mapas.
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Para todas as execugoes dos algoritmos foi utilizado o sistema operacional Ubuntu
12.04 (UBUNTU, 2013), e as maquinas utilizadas foram trés notebooks com configuragoes

diferentes, que sao descritas em detalhes nos Anexos A, A e A.

Vale ressaltar que todos os testes apresentados neste capitulo, e o célculo de
seus respectivos tempos de execucgao, foram executados no Notebook 3, Anexo A. No
entanto, nao se pode atribuir os tempos de localizagao alcancados nos teste a esta maquina
que apresenta alto poder de processamento!, por causa de algumas caracteristicas da

implementagao dos algoritmos, descritas abaixo.

A biblioteca do método SURF que foi utilizada (ETH, 2013), implementa a extracao
das caracteristicas em memoria e pode manter os descritores em memoria ou retorna-
los para arquivos. Contudo, para evitar problemas de capacidade de armazenamento ao
aplicar o extrator SURF em ambientes externos, ja previamente apontados por Cummins
e Newman (2008) e Cummins e Newman (2010), optou-se por armazenar os descritores

SURF em arquivo.

Sendo assim, a maior limitacao em relagdo as caracteristicas temporais dos algorit-
mos implementados esta na velocidade de acesso do disco rigido utilizado. Justamente por

isso, utilizou-se a maquina notebook 3 para executar os testes.

Para comprovar esta hipotese, analisou-se a utilizagao dos recursos do sistema
durante a execucgao dos teste através da aplicacdo monitor do sistema, do Ubuntu 12.04,
e nenhum grafico de utilizacdo do processador alcancou 150%. Ou seja, durante todo
o tempo de execugao dos algoritmos, tanto de mapeamento quanto de localizacao, nao

utilizou-se mais do que o equivalente a um processador e meio, como mostra a Figura 6.2.

L Considera-se que o notebook 3 apresenta alto poder de processamento por apresentar um processador

com 4 nucleos e 6 GB de Randon Access Memory (RAM).
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Figura 48 — Gréfico de utilizacao dos recursos do sistema durante a execugao dos algoritmos
de mapeamento de localizacao. Para todos os teste executados, os graficos
gerados pelo monitor do sistema apresentaram as mesma caracteristicas, tais

quais as apresentadas nesta figura.

Entao, pode-se conluir que os algoritmos implementados podem ser aplicados a
ambientes externos com poucas restrigoes em relagao a capacidade da memoria RAM, pois
a limitacao de armazenamento sera definida pelo disco rigido utilizado, que normalmente

apresenta capacidade de armazenamento muito superior a da memoria RAM.

6.3 Tempos de Resposta dos Experimentos

Para finalizar a discussao sobre as caracteristicas temporais dos algoritmos, sao
apresentados na Tabela 17, os tempos gastos nas contrugoes dos mapas e nas localizacoes

das amostras de teste, no melhor caso, dos experimentos apresentados anteriormente.

Tabela 17 — Tempo de médio de localizagao/classificacao das amostras de teste no melhor
caso, e de construcao do mapa para os principais experimentos apresentados

no Capitulo 5.

Experimento Limiar N° de Construgao do Localizagao no

de Descarte | Lugares/Objetos Mapa (min) Melhor Caso (s)
Figura 28 1 5 1,6912 1,448
Figura 32 1 27 111,9480 26,082
Amostras da Figura 32 10 27 109,1407 6,129
Figura 36 1 28 111,3972 12,283
Amostras da Figura 36 10 28 118,3153 3,361
Figura 45 1 4 0,0609 0,281
Amostras da Figura 45 3 4 0,0579 0,265




Capitulo 6. Caracteristicas Temporais 126

Pela Tabela 17, percebe-se que o tempo de construgao do mapa para os experimentos
de localizagao em ambientes externos ¢ alto para uma aplicacao online. Porém, a proposta
deste trabalho foi desenvolver uma método que contruisse o mapa de forma offiine, e por
isso considera-se que para este propoésito o tempo de construgao do mapa é adequado.
Todavia, nao descarta-se a possibilidade da implementacao de melhorias nesse algoritmo,
pois nao foi utilizada nenhuma forma de paralelismo, através de threads por exemplo, na
construcao dos lugares, que podem ser facilmente paralelizados pois nao dependem entre
si.

Com respeito ao algoritmo de localizacao, também podem ser efetuadas melhorias
para reduzir o tempo de localizacdo, tais como a paralelizacao da extracao de caracteristicas
das imagens, e a elaboragao de uma abordagem mista com relagdo ao armazenamento dos
descritores SURF. Assim, pode-se carregar parte destes em memoria de forma dindmica,
ao analisar a demanda do método de localizagao, que nem sempre utilizara todos os lugares

no processo de decisao.

Além disso, pode-se melhorar o tempo de localizacao ao utilizar uma estratégia de
navegagao construtiva ou topologica do mapa, que considere a ligacao entre os nés e/ou o

conhecimento a priori.
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7 Conclusao

No contexto da robdtica mével em ambientes externos e dindmicos, nota-se a
existéncia de alguns problemas ainda nao resolvidos por completo (SPERO, 2004; KYRKI;
KRAGIC, 2011), tais como: mapeamento, planejamento de trajetéria, localizagao, navega-

cao e identificacao de objetos que apresentem certas caracteristicas.

Como muitos desses problemas apresentam chances de serem resolvidos por Visao
Computacional, e o problema de localizacao é considerado como um dos principais proble-
mas em robdtica, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um método de localizacao visual
autonoma online, sem considerar informagoes a priori, que possibilitasse uma forma de
navegacao robdética visual autonoma online em ambientes externos e dinamicos, baseada
no método de extracao e descrigao de caracteristicas visuais SURF (BAY et al., 2008),

aplicado a imagens panoramicas obtidas por uma tnica cadmera perspectiva.

Como a abordagem escolhida nao utilizou informagoes a priori com relagao a
posicao da camera, nao foi possivel alcancar baixos tempos de localizagdo das amostras no
pior caso. Todavia, se forem incorporadas informagoes de localizacao ao longo da navegacao
e a topologia do mapa, sera possivel reduzir significativamente o tempo de localizacao das

amostras.

Assim, desenvolveu-se o modelo para caracterizagao visual, apresentado no Capitulo
3, que se baseou na estimacao das PMFs de caracteristicas visuais SURF para os lugares
do mapa. Utilizando esse modelo para localizar amostras de lugares do mapa, definiu-se
um método de localizacao, apresentado na Equacao 3.9, que calcula as probabilidades de
uma amostra pertencer a lugares candidatos do mapa, e as compara a valores de referéncia,

definidos por curvas ROC dos lugares candidatos.

Em seguida, foram realizados testes para avaliar o poder de caracterizagao do
modelo desenvolvido e a qualidade do método de localizacao proposto. Para isso, aplicou-se
este modelo ao problema da localizacao de amostras visuais em um ambiente externo
dindmico, composto por 28 lugares; e ao problema de reconhecimento de objetos em um

conjunto formado por 4 objetos similares.

Frente aos resultados apresentados nos Capitulos 5 e 6, comprova-se que este
trabalho alcangou seus objetivos, pois amostras visuais de um ambiente externo e dinamico
foram localizadas corretamente, alcangando desempenho global pelo menos aceitével (AUC
> 0,7), gastando 3,361 segundos no melhor caso; e também foi possivel reconhecer objetos
do conjunto utilizado também com desempenho global pelo menos aceitavel, gastando 265

milisegundos no melhor caso.



Capitulo 7. Conclusdo 128

Por fim, observando o potencial de aplicagdo do modelo proposto sao sugeridos os

seguintes trabalhos:

e desenvolvimento de um modelo de normalizacao global das PMFs dos lugares, pois
observou-se que um dos principais problemas do modelo proposto foi a diferenca do

numero de caracteristicas nas PMFs dos lugares do mapa;

e realizacao das estimativas das PMFs pelos métodos de inferéncia por Janelas de
Parzen e K-NN;

e desenvolvimento de um algoritmo que selecione um pequeno conjunto de caracteris-
ticas dentre as extraidas dos lugares, para que apenas estas sejam utilizadas para

caracteriza-los, diminuindo assim o tempo de localizacao das amostras;

e escolha/desenvolvimento de filtros para serem aplicados as imagens na etapa de pré-
processamento, com o objetivo de reduzir a quantidade de caracteristicas extraidas
do ambiente e consequentemente reduzir tanto o tempo de construcao do mapa,

quanto o tempo de localizagao das amostras;

e alteracao da implementacao do modelo, com o objetivo de paralelizar a criacao das

PMFs dos lugares, e consequentemente diminuir o tempo de construcao do mapa;

e desenvolvimento e implementacao de uma politica de armazenamento das caracteris-
ticas, descritores SURF, que defina dinamicamente se estas devem ser armazenadas

em disco ou em memoria;

e aplicacao do modelos desenvolvido a um robd moével, com o objetivo de validar os

resultados obtidos neste trabalho;

e aplicar o modelo desenvolvido a um conjunto de objetos maior, com o objetivo de

validar os resultados obtidos neste trabalho;

e desenvolvimento de um modelo de navegacao para robos moveis, que utilize cameras,
através do modelo desenvolvido, e sensores baseados em GPS para permitir a estes

robds navegarem de forma robusta em ambientes externos dindmicos;

e desenvolver uma aplicacao para dispositivos pessoais madveis, tais como smartphones
e tablets, que permita a criacdo de mapas personalizados para as demandas de
localizacao de cada pessoa. Um exemplo seria a criacao de mapas em shopping

centers para ajudar as pessoas a se localizarem.
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ANEXO A - Equipamentos Utilizados

Camera

e Fabricante: MOBOTIX;

e Modelo: M24M.

Figura 49 — Camera.

Notebook 1

e Fabricante: HP;
e Modelo: Pavilion.

— Processador: Core Duo 1,86 GHz;
— Memoria: 1 GB;
— Velocidade do HD: 5600 RPM.

Figura 50 — Notebook 1.

Notebook 2

e Fabricante: Dell;
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e Modelo: Vostro 3550.
— Processador: Core i5 2,53 GHz;
— Memoria: 4 GB;
— Velocidade do HD: 5600 RPM.

Figura 51 — Notebook 2.

Notebook 3

e Fabricante: Dell;
e Modelo: Vostro 3450.

— Processador: Core i7 2,8 GHz;
— Memoéria: 6 GB;
— Velocidade do HD: 7200 RPM.

Figura 52 — Notebook 3.
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