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Resumo

Esta dissertacao apresenta um estudo comparativo do desempenho de diversos descritores
de imagem e classificadores na tarefa de reconhecimento de locais internos para localizacao
e navegacao de um robd movel usando mapa topolégico, avaliando dois tipos de camera,
convencional e omnidirecional. Na metodologia adotada sao avaliadas combinacoes de
extratores de atributos e classificadores promissores existentes na literatura para reco-
nhecimento de cenas para definir a melhor configuragao para cada tipo de camera. Esse
trabalho também propoe uma nova abordagem de classificacdo com opcao de rejeicao para
localizacao de robds méveis utilizando informagao do mapa topoldgico para otimizar a
navegagao do robo, chamada de Suporte de Decisao para Localizacao (SDL). A melhor
acuracia obtida com a cAmera convencional foi 99,96% através da combinacao da Maquina
de Aprendizagem Minima(Minimal Learning Machine with Nearest Neighbors, MLM-NN)
com os Momentos Espaciais (ME), cujo tempo de classificacao foi 128,8ps e de extracao
0,165s, sendo este o melhor tempo de extracao obtido. Quanto ao tempo de classificagao, o
melhor resultado obtido foi 47,3ps com classificador Bayesiano, cuja acuracia foi 99,94%. No
segundo grupo dos experimentos com as imagens da camera omnidirecional, a combinagao
com maior acurécia foi 96,67% através da MLM-NN com Local Binary Patterns (LBP),
cujo tempo de classificacao foi 1210pus e de extracao 0,337s. Por outro lado, o menor tempo
de extracao foi de 0,178s com os ME e de classificacao 36,4ps com classificador Bayesiano,
cuja acurécia foi 87,5%. Quanto aos ganhos obtidos pelo SDL, verifica-se que a acurécia
média do teste de navegacdo com a primeira cAmera foi 83% sem o SDL e 91,9% com o
SDL, e passou de 36,3% para 52,1% com SDL na camera omnirecional. A taxa de acerto
da MLM-NN com ME e do classificador Bayesiano com ME dos testes de navegacao
utilizando a cAmera de visao convencional sem o SDL foi 100%, e o SDL apenas confirmou
o trajeto obtido. Entretanto, utilizando a camera omnidirecional, os valores obtidos na
navegacao aumentaram 11,6% na taxa de acerto para MLM-NN com LBP, passando de
86% para 96%. De forma similar, a acuracia do classificador Bayesiano com ME passou de
82% para 93%. Conclui-se, portanto, que a combinacao do classificador Bayesiano com
os ME utilizando a camera de visao convencional é a melhor escolha para a tarefa de
navegacao considerando a acuracia, custo computacional e de armazenamento, dentre as
configuragoes avaliadas. Por fim, conclui-se que o SDL aumenta a eficicia e confiabilidade

na navegacao em robotica movel, podendo ser utilizado para este fim em aplicagoes reais.

Palavras-chave: Reconhecimento de Locais Internos. Localizacao de Robos Méveis. Mapa

Topolodgico. Extrator de Caracteristicas. Reconhecimento de Padroes.






Abstract

This dissertation presents a comprehensive performance comparison study of several
image descriptors and classifiers applied to indoor place recognition to mobile robot
localization and navigation using a topological map. We also assess the effectiveness of two
types of cameras, conventional and omnidirectional, in the task of interest. In the adopted
methodology, we assess combinations of promising feature extractors and classifiers existing
in the literature to indoor place recognition in order to chose the best setting for each type
of camera. In addition, we propose a novel approach of classification with reject option
for localization of mobile robots using topological map information in odder to optimize
the robot navigation, called Decision Support for Localization (DSL). The best accuracy
obtained with the first camera was 99.96% through the combination of the Minimal
Learning Machine with Nearest Neighbors (MLM-NN) along with the Spatial Moments
(SM), whose classification time was 128.8ps and extraction time was 0.165s, which is the
best one. With regard to classification time, the best result was 47.3pus with Bayes classifier,
which accuracy was 99.94%. In the second group of experiments with the omnidirectional
camera images, the combination with the best accuracy obtained was 96.67% through
MLM-NN along with Local Binary Patterns (LBP), which classification time was 1210ps
and extraction time was 0.337s. On the other hand, the shortest extraction time was 0.178s
with SM and of classification 36.4ps along with Bayes classifier, whose accuracy was 87.5%.
With regard to gains obtained by DSL, the accuracy of the navigation test using the first
camera was 83% with DSL and 91.9% with DSL, while with the omnidirecional camera
it went from 36.3% to 52.1% with DSL. The accuracy of the MLM-NN with SM and of
the Bayes classifier with SM in the navigation tests using the first camera without the
DSL was 100%, and the DSL only confirmed the obtained route. However, the accuracy of
the MLM-NN with LBP in the navigation test using the omnidirecional camera increased
11,6%, went from 86% to 96%. Likewise, the accuracy of the Bayes classifier along with
SM went from 82% to 93%. We can conclude that the combination of Bayes classifier along
with Spatial Moments using the camera with conventional field of view is a suitable choice
for the navigation task considering the accuracy, computational and storage cost, among
the evaluated configurations. Finally, we can see that the DSL increases the efficiency
and reliability of navigation in mobile robotic, and can be used for this purpose in real

applications.

Keywords: Indoor Place Recognition. Mobile Robot Localization. Topological Map.

Feature Extraction. Pattern Recognition.
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1 Introducao

A capacidade de adquirir, representar e combinar a informagao perceptiva das
memoérias de locais armazenados em um mapa cognitivo interno é uma caracteristica
fundamental do ser humano e de iniimeros animais. Embora essa tarefa seja realizada
de diversas maneiras, ela continua a ser um processo complexo que envolve intimeros
mecanismos perfeitamente cooperantes. Diante desses desafios, essa dissertacdo propoe
uma abordagem de navegacao e localizagdo de robds méveis em locais internos usando
visdo computacional em dois tipos de cAmera. Além disso, um método de classificacdo com
opcao de rejeigdo para tarefa de interesse é apresentado. Enfatiza-se a robustez e eficiéncia
a taxa de acerto, tempo de processamento e espago de armazenamento, uma vez que essas
sao as propriedades fundamentais dos sistemas de reconhecimento com o objetivo de ser

usado em aplicagoes do mundo real.

Em ambientes externos, sistemas de navegacdo como o Sistema de Posicionamento
Global (Global Positioning System, GPS) fornecem posigoes precisas e podem ser aplicados
no reconhecimento de locais. No entanto, tais sistemas nao funcionam bem em ambien-
tes internos. Diante disso, diferentes métodos de posicionamento foram propostos. Eles
costumam ser baseados em ultrassom, Bluetooth, Wi-Fi, reconhecimento de imagem e
navegacao inercial (SONG; JIANG; HUANG, 2011; MA et al., 2014; XU et al., 2015).
Yayan, Yucel e Yazic1 (2015) apresentam um sistema de posicionamento de locais internos
que utiliza sinais de ultrassom para calcular a posi¢cao de um robo movel. Esses sensores,
no entanto, sao prejudicados por pequenas fontes de ruido e pelo formato dos objetos. Ko e
Kuc (2015) propoem um método para a localizagao de robds méveis em ambientes internos
parcialmente desconhecidos, que combina sensores ultrassonicos com um telémetro! & laser
(Laser Range Finder, LRF). Entretanto, o LRF possui um custo financeiro elevado. Em
Song et al. (2016), um sistema de posicionamento com Identificagdo por Radio Frequéncia
(Radio-Frequency Identification, RFID) é apresentado. Esses sistemas, no entanto, exigem

uma infraestrutura complexa.

Os estudos atuais de navegacao de robds méveis baseados em visao computacional
estdo cada vez mais crescentes (WANG et al., 2012). Isso ocorre devido ao fato da
percepgao humana ser primeiramente visual. Além disso, compreender e utilizar esse tipo
de informacao é essencial para permitir a interacdo homem-robd. As propriedades visuais
de um local podem ser usadas para determinar a sua categoria funcional (por exemplo,
cozinha, escritério). Ademais, pontos de referéncia visuais sdo comumente usados por seres
humanos para planejar caminhos e descrever lugares. Essas caracteristicas motivaram

pesquisadores a empregar a informacao visual na tarefa de localizagao de robds méveis.

L Telémetro é um dispositivo de precisio destinado & medicio de distidncias em tempo real.
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Além da localizacao topoldgica de robds moéveis, ha outras aplicagoes, tais como
recuperacao de imagens baseada em contetido, que usam o reconhecimento de locais com
visdo computacional. Atualmente, tecnologias da Internet como a World Wide Web fornecem
acesso a enormes volumes de dados, dos quais grande parte sdo imagens. Consequentemente,
a capacidade de obter imagens com base em uma descricao do seu contetudo torna-se

indispensavel.

Os métodos de aprendizado de maquina tém sido amplamente aplicados juntamente
com técnicas de visao computacional devido a sua capacidade eficaz de aprender padroes
complexos e tomar decisoes com base em dados (YANG et al., 2011). Charalampous, Kos-
tavelis e Gasteratos (2015) apresentam um método de planejamento para caminhos locais
com SVM. Caron, Filliat e Gepperth (2014) utilizam uma rede neural MLP juntamente
com um camera RGB-D para o reconhecimento de objetos. Em Kasat e Thepade (2016),

uma abordagem de classificacdo de imagem foi proposta usando o classificador Bayesiano.

Com objetivo de enfatizar a robustez e eficiéncia a taxa de acerto, tempo de proces-
samento e espaco de armazenamento, o sistema de reconhecimento de posicionamento de
robos méveis com visao computacional foi avaliado com diversos extratores e classificadores
em conjunto, verificando a eficiéncia de dois tipos de camera, convencional e omnidirecional,
nos ambientes simulado e real. Por fim, uma abordagem de classificacdo com opcao de

rejeicao para navegacao de robds maéveis é proposta.

1.1 Trabalhos Relacionados

A localizacao é uma habilidade basica necessaria para navegacao. Com objetivo
de realizar tal tarefa, o robd precisa estimar sua posigao no ambiente (CASTELLANOS;
TARDOS, 2012). Assim, o sistema de localizagdo deve adquirir a maior quantidade possivel
de informagao do ambiente. Existem intimeros tipos de sensores utilizados na robotica
movel para localizacao, tais como as tecnologias baseadas em ultrassom, em laser ou
baseadas em visao computacional (DEAK; CURRAN; CONDELL, 2012). Alarifi et al.
(2016) classifica as tecnologias de posicionamento em ambientes internos de acordo com a
infraestrutura do sistema que as utiliza, ver Figura 1. A Tabela 1 compara as vantagens
e desvantagens dessas tecnologias e apresenta alguns estudos relacionados. Dentre as
vantagens do uso de um método de localizacao baseado em visao computacional, pode-se
destacar a facilidade de escalabilidade sem aumento significativo do custo. Além disso,
esses métodos nao demandam mudangas no ambiente (MAUTZ; TILCH, 2011).

Garcia-Fidalgo e Ortiz (2015) apresenta um estudo sobre véarias abordagens de
localizacao e mapeamento topoldgico utilizando visao computacional. Os autores classificam
essas abordagens em descritores globais, descritores locais e bolsa de palavras (bag-of-

words, BoW). A Tabela 2 mostra as vantagens e desvantagens de cada abordagem e
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algumas aplicagoes. De acordo com a Tabela 2, observam-se diversas contribuicoes da
visao computacional na localizagdo e navegacao de robos. Esta dissertacao utiliza essa
abordagem, no entanto, com duas contribui¢des, uma do ponto de vista cientifico e outra

do ponto de vista tecnologico.

Os métodos de apoio a decisao evoluiram com intuito de tomar decisdes seme-
lhantes as dos seres humanos. No entanto, esses métodos ainda apresentam erros. Assim,
paradigmas, que fornecem uma alternativa mais viavel, foram desenvolvidos quando a
confianga na tomada de decisdo é baixa (SOUSA et al., 2015). Diante desses desafios, esta
dissertagao propoe um método de localizacdo por meio de classificacdo com uma opcao de
rejeicdo para navegagao de robos moveis usando imagens denominado Suporte de Decisao
para Localizagao (SDL). O SDL utiliza a informagao de distancia do mapa topoldgico para
fornecer, automaticamente, uma opcao adequada durante a localizacdo quando a confianca
na decisao é baixa. Os resultados mostram que o método proposto aumentou a precisao

de todos os classificadores avaliados neste trabalho, ou seja, a classificacao é otimizada.

A contribuigao deste trabalho do ponto de vista tecnolégico é a utilizacao de técnicas
de extragao de caracteristicas globais e locais baseadas em momentos (Momentos Espaciais,
Momentos Centrais e Momentos de Hu), textura (LBP ¢ GLCM) e descritores de ponto-
chave (SIFT e SURF ), juntamente com técnicas consolidadas de aprendizagem de maquina
para tarefas de localizacdo de robos mdéveis com imagens de campo de visao convencional
e omnidirecional. Como pode ser visto na Tabela 2, os demais trabalhos realizam uma
comparacao simples com alguns métodos. Em contrapartida, diversas abordagens para

otimizar a solugao sao avaliadas nesta dissertacao.

Precisa de Infraestrutura Dedicada |

| RFID | [ UWB || Zigbee |

| Ultrassdnico | | Infravermelho]

Utiliza a Infraestrutura do Ambiente |

Dependente do Ambiente

| WIFI | | Baseado em Celular |

| Navegacao estimada

Tecnologias de Localizagao Interna

| Tecnologias Baseadas em Imagens

¢
Independente do Ambiente

Figura 1 — Categorizagao das tecnologias de posicionamento em ambientes internos (ALA-
RIFT et al., 2016).
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1.2 Objetivos

O objetivo geral desta dissertagdo, bem como seus objetivos especificos, sao deta-

lhados nas subsegoes a seguir.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertacao é criar um sistema de navegagao para robos
moveis utilizando uma abordagem proposta de classificacdo com opc¢ao de rejeicdo para

localiza¢ao denominada Suporte de Decisao para Localizagao (SDL).

1.2.2  Objetivos Especificos

Em seu sentido mais especifico, essa dissertacao tem os seguintes objetivos:

e Criar um ambiente simulado computacionalmente para cada tipo de camera, conven-

cional e omnidirecional;

e Criar um banco de imagem do ambiente virtual para cada tipo de camera, convenci-

onal e omnidirecional;

e Criar um banco de imagem do ambiente real para cada tipo de cAmera, convencional

e omnidirecional;

e Analisar combinagoes de extratores de caracteristicas e classificadores consolidados

com imagens provenientes de dois tipos de camera, convencional e omnidirecional;
e Identificar a viabilidade do uso das técnicas na aplicagdo em tempo real;

e Propor uma abordagem para auxiliar a tomada de decisao durante a localizacao do

rob6 movel;

e Desenvolver um sistema auténomo de navegacao e localizagdo com mapas topoldgicos

para robos maveis.

1.3 Producdo cientifica

Ao longo do desenvolvimento desta dissertagdo os seguintes artigos cientificos foram

publicados:

e MARINHO, L.B.; ALMEIDA, J. S.; MENDES S., J. WELLINGTON; de ALBU-
QUERQUE, V.H.C.; REBOUCAS FILHO, P. P. A novel mobile robot naviga-
tion approach based on topological maps using classification with reject

option in omnidirectional images. Fxpert Systems with Applications, 2016.
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e MARINHO, L.B.; REBOUCAS FILHO, P. P.; DE SOUZA JUNIOR, Amauri
Holanda. A new approach to Human Activity Recognition using Machine
Learning techniques. In: Proceedings of the sixteenth International Conference
on Intelligent Systems Design and Applications (ISDA’16), 2016.

e SILVA, EM.; MARINHO, L.B.; REBOUCAS FILHO, P. P.; LEITE, J.P.; LEITE,
J.P.; FIALHO, W.M.L.; de ALBUQUERQUE, V.H.C.; TAVARES, J.M.R.S. Classi-
fication of Induced Magnetic Field Signals for the Microstructural Cha-
racterization of Sigma Phase in Duplex Stainless Steels. Metals, v. 6, p. 164,
2016.

e CUNHA, M. A. Q.; MARINHO, L.B.; REBOUCAS FILHO, P. P.; Mechanical
Traction Machine Retrofitting via Digital Data Acquisition and Proces-
sing. [EEE Latin America Transactions, 2016.

e RODRIGUES, M. B.; MARINHO, L.B.; NOBREGA, M. R. V.; MENDES S.,
J. WELLINGTON; REBOUCAS FILHO, P. P.; Lung Segmentation in chest
Computerized Tomography images using Border Following algorithm. In:

Proceedings of the sixteenth International Conference on Intelligent Systems Design
and Applications (ISDA’16), 2016.

Além disto, outros trabalhos estdao em processo de avaliacao, os quais foram

submetidos conforme segue:

e MARINHO, L. B.; ALMEIDA, J. S.; MENDES S., J. WELLINGTON; SOUZA
JUNIOR, A. H.; REBOUCAS FILHO, P. P. A novel mobile robot navigation
approach based on classification with rejects option using topological
position via artificial vision. Submetido para Robotics and Computer-Integrated

Manufacturing.

e MARINHO, L.B.; REBOUCAS FILHO, P. P.; DE SOUZA JUNIOR, Amauri
Holanda. A practical approach to feature selection applied to Human Ac-

tivity Recognition. Submetido para Ezpert Systems.

e REBOUCAS FILHO, P. P.; REBOUCAS, E. S.; MARINHO, L. B.; SARMENTO,
R. M.; TAVARES, J.M.R.S.; de ALBUQUERQUE, V.H.C. Analysis of Human
Tissue Densities: A new approach to extract features from medical images.

Submetido para Pattern Recognition Letters.

1.4 Organizacido da Dissertacao

O restante desta dissertacao esta organizada segundo os capitulos abaixo.
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O Capitulo 2 define o problema de reconhecimento de locais, discute varios
aspectos de percepcao humana da cena e, finalmente, apresenta uma arquitetura de um

sistema de reconhecimento visual.

O Capitulo 3 apresenta os métodos usados para extrair os atributos das imagens,

a partir do qual serao classificadas pelos métodos apresentados no Capitulo 4.

O Capitulo 5 explica as etapas empregadas na abordagem adotada, como foi
realizado o teste de navegacao, o método proposto para otimizar o processo de classificacao

e as métricas de avaliacao.

O Capitulo 6 apresenta os resultados e as discussoes dos experimentos isolados,
com as imagens sintéticas e reais utilizando os dois tipos de camera, assim como do teste de

navegacao juntamente com a abordagem proposta para otimizar o processo de classificagao.

No Capitulo 7 estao as conclusdes do estudo realizado nesta dissertaciao e as

propostas para trabalhos futuros.

Os valores dos hiperparametros para os classificadores adotados no teste de campo

sao apresentados no Apéndice A.
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2 Reconhecimento de Locais Internos por Vi-

sao Computacional

Nesse capitulo, um estudo sobre o problema de reconhecimento de locais é realizado.
Na Segdo 2.1, é discutida a definicao dos objetos de interesse: local e cena. Além disso, serdao
analisados as propriedades de uma cena coerente e as limitagdes que devem ser satisfeitas
para uma percepcao visual ser chamada de cena. Tal conhecimento pode ser explorado
na concepc¢ao de um sistema de reconhecimento de locais, bem como em experimentos
psicofisicos! na percepcao humana. Em seguida, na Secdo 2.2, é formulado o problema
do reconhecimento de locais internos por visao computacional e definido diversos termos
chaves. Na Secao 2.3, é discutida a percep¢ao humana da cena e como os dados visuais sao
processados pelo cérebro humano. Essa secao constitui uma revisao das publicacoes sobre
o tema. A Secao 2.4 apresenta os principais conceitos de localizacao na robdtica maével.
Finalmente, a Secao 2.5, apresenta a estrutura de um sistema tipico de reconhecimento de

padroes.

2.1 Locais e Cenas

Essa secao inicia as consideragoes sobre reconhecimento de locais juntamente com
as defini¢des dos termos cena e local. De acordo com Henderson e Hollingworth (1999),
cena é uma percep¢ao visual semanticamente coerente (e muitas vezes nomedvel) de um
ambiente do mundo real compreendendo elementos de fundo (background) com varios
objetos distintos dispostos de uma maneira espacialmente tolerada. O background consiste
de estruturas e superficies iméveis de grande escala, enquanto que objetos sao entidades
manipulaveis de menor escala. Diferenciar esses elementos, contudo, pode ser dificil. Por
exemplo, a distingao entre o fundo e os objetos é arbitraria. Uma mesa pode ser considerado
como um objeto quando vista de longe. No entanto, também pode constituir um fundo para
objetos como caneta, teclado ou copo. Este problema é uma consequéncia das propriedades
hierarquicas de uma cena. Portanto, os objetos devem ser organizados de uma maneira

espacialmente tolerada para formar uma cena coerente.

Diante dessa problematica, é possivel fazer as seguintes indagacoes: Sera que a
imagem apresentada na Figura 2 constitui uma cena coerente? E possivel definir um
conjunto de regras que uma cena deve seguir? Biederman (1981) define algumas restri¢oes

que devem ser satisfeitas para uma cena ser considerada coerente. Ele introduziu cinco

L A psicofisica é o ramo da psicologia que estuda a relacdio entre estimulos fisicos e as respectivas

sensagoes.
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relagdes que podem ser utilizadas para descrever a diferenca entre uma cena bem formada e
um vetor de objetos estranhos. Elas podem ser facilmente explicadas usando uma ilustracao
grafica de suas violagoes, ver Figura 2. As relagoes resultam das restri¢oes fisicas gerais
(suporte e interversao), bem como da semdntica, da fungao dos objetos e do ambiente

circundante (probabilidade, posigao e tamanho).

Figura 2 — Imagem de uma cena incoerente ilustrando violagoes das cinco relagdes introdu-
zidas por Biederman (1981): suporte: o notebook esta flutuando; interversao:
o fundo aparece através da maleta; probabilidade: o hidrante esta na sala;
posigao: a torneira esta sobre o sofa; tamanho: a cadeira parece ser maior do
que a mesa.

E possivel formular o termo local de maneira semelhante. Os locais também possuem
uma estrutura hierarquica. Um apartamento pode ser considerado como um local; no
entanto, pode ser decomposto em compartimentos, tais como sala ou corredores que por
sua vez podem compreender outras secoes, por exemplo, quarto ou cozinha. Portanto,
pode ser dificil determinar com precisao a fronteira entre os locais. Diferentes locais
podem cumprir fungoes distintas, podem ter aparéncias diferentes ou podem apenas
ser separados por paredes. Como resultado, um local pode ser considerado como um
segmento geralmente nomeavel de um ambiente do mundo real diferenciado devido a uma

determinada funcionalidade, aparéncia ou fronteira artificial.

Embora esses termos nao possam ser definidos com precisdo, é possivel tirar varias
conclusdes importantes. Em primeiro lugar, é esperado uma relagao entre o tipo de um local
e os objetos presentes nele. Observa-se, ainda, que os elementos que compoem o ambiente
estao relacionados e devem satisfazer varias restrigoes. Os sistemas de reconhecimento

devem ser capazes de lidar com a estrutura hierarquica de locais e cenas, bem como em
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situagdes nas quais a fronteira entre os locais nao é 6bvia, ou apenas os locais diferem

ligeiramente na aparéncia.

2.2 Descricao do Problema

O reconhecimento de locais internos (indoor) por visao computacional pode ser
considerado um caso particular de reconhecimento de padroes restrito a representagoes
visuais de um ambiente interno. Segundo Gonzalez e Woods (2010), padrao é uma descri¢ao
quantitativa ou estrutural de um objeto ou alguma outra entidade de interesse. De acordo
com essa definicao, a representagao digital de uma imagem de um local, adquirida a
partir de um ponto de vista particular, sob determinadas condi¢oes e em um determinado
momento, também é um padrao, uma vez que constitui uma descri¢do de uma entidade

nomeavel, neste caso - um local.

Normalmente, os padroes podem ser agrupados em classes com caracteristicas
comuns. Essas propriedades, também conhecidas como atributos, permitem criar modelos
a partir dos padroes em classes distintas. No caso do reconhecimento de locais, as classes
correspondem aos locais, e os modelos sao construidos através de caracteristicas distintivas,
por exemplo, os niveis de intensidade. Os principais conceitos de reconhecimento de padroes,

juntamente com os métodos adotados nessa dissertacao, sao detalhados no Capitulo 4.

2.3 Percepcao Humana da Cena

Os estudos atuais de visdo computacional, muitas vezes, exploram o conhecimento
de aspectos bioldgicos e psicoldgicos da percepcao e cognicao do ser humano. Na verdade, a
pesquisa em areas como a detecgao e reconhecimento de padroes é realizada em paralelo aos
experimentos psicofisicos em seres humanos. Isso pode ser explicado pelo fato dos melhores
algoritmos disponiveis serem, ainda, superados pelos seres humanos em algumas tarefas.
Além disso, a criacdo de maquinas capazes de interagir com pessoas e ambientes feitos
pelo homem necessita da compreensao por tras dessa interacdo. Como resultado, varias
solugoes, ja utilizadas em visdo computacional e aprendizado automatico, sao motivadas

por pesquisas psicoldgicas e biolbgicas.

Os seres humanos sdo também extremamente eficientes no reconhecimento de locais
através da percepcao visual. Por esta razao, é importante aprender como sao processados
dados visuais, o que se vé quando se olha para uma cena, como se representa o conhecimento

espacial e, finalmente, como isso é feito de forma eficiente e robusta.
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2.3.1 Percepcao e Reconhecimento da Cena

Numerosas experiéncias relatam que os seres humanos sao capazes de perceber e
processar cenas rapidamente. A tarefa de reconhecer uma cena, determinando sua categoria
semantica, extraindo as informagoes estruturais gerais, assim como o reconhecimento de
alguns objetos bésicos requer apenas uma fixacao dos olhos e pode ser realizada em menos
de 200ms. Esse tipo de informacao é normalmente referenciada como a esséncia (gist)
de uma cena. Potter (1976) mostra que pessoas sao capazes de detectar uma imagem
descrita por um rétulo a partir de uma sequéncia de imagens apresentadas por taxas de
113ms por imagem. Schyns e Oliva (1994) também relatam que individuos sao capazes de
reconhecer corretamente o tipo de cena (por exemplo, estrada, cidade) depois de um curto
espago de apresentacao (150 ou mesmo 30ms). Além disso, as pessoas parecem fixar os

olhos nas partes mais informativos da cena, o que requer a compreensao prévia da esséncia
(HENDERSON; FERREIRA, 2004).

Os resultados das experiéncias apresentadas anteriormente mostram que o tempo
necessario para reconhecer a cena é curto demais para permitir a analise detalhada de
todos os seus elementos. Isso levanta a questao sobre as caracteristicas de uma cena
que as pessoas usam durante a primeira vista. Varias hipoteses tém sido propostas. Em
primeiro lugar, uma andlise do(s) objeto(s) poderia surgir e sugerir um tipo particular
de uma cena (FRIEDMAN;, 1979). Outra explicacdo dada por Biederman, Mezzanotte e

Rabinowitz (1982) é que a esséncia ¢ baseada em algumas caracteristicas do nivel de cena?.

3 sd0 usadas no reconhecimento precoce

A hipotese de que as caracteristicas globais da cena
foi confirmado pelos experimentos realizados por Schyns e Oliva (1994) nos quais filtros
passa-baixa e passa-alta foram aplicados em imagens em escala de cinza de cenas. A cena
representada por componentes de alta-frequéncia foi mais adequada quando as imagens
eram apresentadas por periodos mais longos. Experimentos adicionais revelaram que as
pessoas também sao capazes de diferenciar alta e baixa frequéncia para o reconhecimento

precoce (OLIVA; SCHYNS, 1997).

A cor ou textura pode ser também outra alternativa para facilitar o reconhecimento
de cena. Nos experimentos de Oliva e Schyns (2000), pessoas sdo convidadas para nomear
cenas apresentadas em cores normais, cores anormais e em escala de cinza. No caso em
que a cor era de uma analise de categoria de cena, a presenga de cores normais facilitou o
reconhecimento, enquanto a presenca de cores anormais tornou a tarefa mais dificil. Walker
e Malik (2002) investigaram se o reconhecimento de cena pode ser explicado através de

um modelo de textura. Os autores compararam os resultados de experimentos com seres

Uma caracteristica de nivel de cena é um atributo que pode agregar estatisticas sobre caracteristicas
de nivel inferior, tais como, porcentagem de cobertura de terra ou outras classificagoes descritivas, tais
como diferenciar deserto, cidade, floresta tropical, etc.

Sao exemplos de caracteristicas globais, o perimetro, o centro de massa, curvatura, area e momento de
inércia.
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humanos para validar o seu modelo de reconhecimento de textura e observar relagoes

semelhantes.

Os resultados dos experimentos apresentados anteriormente indicam que informa-
¢oes globais e grosseiras sao os primeiros detalhes a serem observados em uma cena e,
posteriormente, analisam-se as informacoes locais. Embora as pessoas sejam capazes de
extrair componentes de uma cena de alta-frequéncia em pouco tempo (OLIVA; SCHYNS,
2000), a maioria dos cientistas concorda que a cena é decomposta durante o processo

de reconhecimento, ou seja, quanto mais se olha para uma cena, mais informacgoes sao

extraidas (NAVON, 1977).

Outra questao interessante é quanto ao processamento das cenas naturais em
relagdo aos outros estimulos, tais como rostos ou objetos. A hipétese desse processamento
ser realizado separadamente é apoiada pelo fato de que ha iniimeros casos descritos na
literatura de pacientes que eram incapazes de reconhecer lugares, mesmo sendo capazes de
identificar objetos e compreender as relages espaciais entre pontos diferentes (EPSTEIN et
al., 1999). Os experimentos realizados por Epstein e Kanwisher (EPSTEIN; KANWISHER,
1998) mostram que nao existe uma area distinta dentro do cértex hipocampal humano que
responde na ressonancia magnética funcional a imagens de cenas de ambientes internos
e externos, assim como de pontos de referéncia (EPSTEIN et al., 1999). Essa regiao,
denominada pelos autores de area para-hipocampal de lugares (parahippocampal place area,
PPA), nao responde ou responde fracamente quando a pessoa examinada vé imagens de
rostos, objetos ou outros estimulos visuais, sem contexto espacial. Experiéncias adicionais
demonstraram que a PPA responde a locais conhecidos e desconhecidos de uma maneira
semelhante, e que é mais fortemente ativada por novidades do que por visoes repetidas
(EPSTEIN et al., 1999). A fungao precisa da PPA ainda é incerta. HipGteses atuais
questionam se essa regiao é envolvida na percepcao de cena, participa da codificacdo da
informacao topografica na memoria ou ambos. Em conjunto, as experiéncias sugerem que

existem unidades separadas no cérebro dedicadas ao processamento de cena.

2.3.2 Representacao da Cena

Na segao anterior, foram descritos experimentos realizados por Potter (1976)
demostrando que as pessoas sao capazes de detectar e compreender cenas complexas
apresentadas em sequéncia com taxas de aproximadamente 113ms por imagem. No entanto,
as mesmas experiéncias revelaram que com esse mesmo ritmo, os individuos foram incapazes
de lembrar as imagens e que um atraso adicional é necessario para a consolidacao da
memoria. Segundo Simons e Levin (1997), as pessoas nao codificam muito do que eles
veem. Isto levanta questoes sobre quais informagoes sobre uma cena sao codificadas na

memoria e como elas sdo representadas.

Para responder a primeira pergunta, Aginsky e Tarr (2000) investigam que algumas
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propriedades visuais de uma cena tais como cor, posi¢ao e presenca do objeto exigem atencao
especial quanto a codificagao. Nos seus experimentos, individuos foram orientados a detectar
mudancgas em imagens com e sem avisos indicando as modificagoes. Os experimentos
demonstraram que os avisos nao tiveram influéncia sobre o tempo de detec¢cdo em mudancgas
de posicao e presenca, ao passo que o tempo de detecgao foi menor para as alteragoes
de cor quando os avisos eram fornecidos. Isso sugere que as propriedades que ajudam a
determinar a disposicao espacial de uma cena sao codificadas com maior eficiéncia que as

propriedades da superficie.

O problema da representacao da cena na meméria também foi estudado a fim de se
descobrir se é algo especifico ou invariante. Experimentos realizados por Christou e Biilthoff
(1997) mostraram que imediatamente apds o treino, é mais provavel que a representacao
possua um ponto de vista especifico. Durante o treinamento, um modelo de computador
de um ambiente interno com um conjunto limitado de dire¢oes foi apresentado a algumas
pessoas. Na fase de teste, observou-se a capacidade dos observadores ao tentar reconhecer
o mesmo ambiente com diregdes desconhecidas. Os observadores conseguiram reconhecer
ambas situagoes, no entanto cenarios familiares foram reconhecidos mais rapidamente e com
maior frequéncia. No entanto, uma andlise adicional sugere que representagoes especificas
podem se tornar parcialmente invariantes (EPSTEIN; HIGGINS; THOMPSON-SCHILL,
2005).

2.4 Localizacao e Mapeamento

O mapeamento adotado é outro topico importante no problema de reconhecimento
de locais. Os métodos de mapeamento e localizacao de robos méveis podem ser agrupados
em dois paradigmas centrais (ENRICO et al., 2000): i) geométrico, tais como os trabalhos
apresentados em (ARBEITER et al., 2012; NAGLA; UDDIN; SINGH, 2012; ZHANG;
LIU; TAN, 2015) e 4i) topologicos, ver (HAFEZ; LOO, 2015; DAWOOD; LOO, 2015;
GERSTMAYR-HILLEN et al., 2013; CHIN et al., 2016). Os mapas geométricos representam
o espago total de navegacao em um sistema de coordenadas globais. Por outro lado, em vez
de se concentrar em informagoes geométricas rigidas, os métodos topoldgicos representam
o ambiente como um grafo. Os vértices sao os locais e a conexao entre eles sao simbolizados
pelas arestas (RADY, 2016; WU et al., 2014). A Figura 3 mostra um exemplo de mapa
geométrico e topoldgico, respectivamente. Os mapas topologicos sao eficientes na tarefa de
localizacao de robos moveis. Esses tipos de mapas sdo compactos e simples, exigem menor

espaco de memoria do sistema computacional e, consequentemente, aceleraram as etapas
durante a navegacao (CHENG; CHEN; LIU, 2015).

Outras propostas sao formadas pela combinac¢ao de ambos os métodos. Rady (2016)

apresenta uma abordagem baseada em visao computacional para construcao e localizacao
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de mapas hibridos. Wu et al. (2014) utilizam QR Code para formagao de um mapa
semantico 4. Esse mapa é combinado com uma representacio topolégica para construcio

de um mapa hibrido.

(a) Exemplo de mapa geométrico ou de
grade. (b) Exemplo de mapa topolégico.

Figura 3 — Paradigmas de mapeamento e localizacao de robos moveis.

2.5 Estrutura de um Sistema Tipico de Reconhecimento de Pa-

droes

O sistema de reconhecimento pode ser visto como um conjunto de componentes
especializados que cooperam entre si através da troca de informacgoes. A Figura 4 apresenta
uma estrutura de um sistema tipico de reconhecimento de padroes e mostra como os
dados sao passados entre os seus componentes. Os retangulos amarelos representam
os componentes do sistema e correspondem as operagoes que integram as etapas de
treinamento e classificacdo. As setas mostram a direcdo do fluxo de dados. Finalmente,
os retangulos azuis descrevem os tipos de dados em todas as fases dos processos. As
operagoes mais fundamentais, presentes em quase todos os sistemas de reconhecimento de
padroes, sao enquadradas com uma linha sélida. O diagrama é dividido em duas etapas
que representam os processos de treinamento e classificagao. Varios componentes foram
marcados com uma linha sélida, uma vez que podem ser encontrados na maioria dos

sistemas de reconhecimento de padroes.

Cada componente do sistema sera apresentado a seguir em uma se¢ao separada.

Ademais, sera discutido como cada elemento é implementado no sistema de reconhecimento

4 Pode-se definir um mapa semantico como uma representacio de conhecimento hierdrquica que possui,

em um de seus niveis, um mapa espacial do ambiente.
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Figura 4 — Estrutura e fluxo de dados de um sistema tipico de reconhecimento de padroes.

de locais apresentado nesta dissertacdo. As trés primeiras operagoes sao comuns para ambos

os processos de treinamento e classificacao e, portanto, serao primeiramente descritos.

2.5.1 Sensoriamento

A abrangéncia do termo padrao sugere a diversidade de estimulos que podem se
tornar uma entrada de um sistema de reconhecimento de padrdes. A fim de ser processada,
essa informacao deve ser detectada e armazenada em formato digital. Essa é uma tarefa
para varios tipos de sensores. Embora a construcao e o principio do funcionamento
desses sensores dependam fortemente da aplicacao, na maioria dos casos eles podem ser
considerados como conversores analégico-digital ou dispositivos de medicao digital. Alguns
exemplos sdo cameras digitais, conversores AD de audio, scanners a laser ou sensores de
sonar. Ha também aplicagoes que nao necessitam de sensores especializados, devido os
dados de entrada ja estarem em um formato digital. A filtragem de spam é um exemplo

desse tipo de aplicacao.

Na maioria dos casos, os sensores podem ser caracterizados por varios parametros.
No entanto, a importancia destes parametros depende do problema e da construcao do
sensor. Alguns exemplos sao: resolugao, largura de banda e laténcia (fundamentais para
sistemas de tempo real) e sensibilidade ou a relagao sinal-ruido. E também desejavel que
o sensor seja capaz de suprimir a variabilidade inter-classe dos padroes (por exemplo,

causada pela mudanca de condigoes de iluminagao).
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Os dois tipos de sensores visuais mais usados no reconhecimento de locais com
visdo computacional sdo a cAmera digital convencional e a omnidirecional (catadioptrica)
(NAYAR, 1997). O primeiro tipo de cdmera é o sensor visual mais comum, e, portanto, um
sistema de reconhecimento que o adota pode ser empregado em diversas aplicagoes. Por
outro lado, a camera omnidireccional fornece um campo de visao horizontal de 360°, o que
pode simplificar a tarefa de reconhecimento. No entanto, caAmeras deste tipo costumam ser
aplicadas quase que exclusivamente na localizagdo de robos méveis. A Secao 5.2 compara
as imagens adquiridas usando cameras de ambos os tipos. O sistema de reconhecimento
de locais internos por visao computacional apresentado nessa dissertagao foi avaliado com

ambas as cameras.

2.5.2 Segmentacdo e Pré-Processamento

Eventualmente, o padrao a ser reconhecido pode aparecer em algum fundo ou estar
parcialmente sobreposto por outros elementos. Em tal situagao, cada padrao individual
necessita ser segmentado, antes de prosseguir com o processo de reconhecimento. Outro
problema surge quando o padrao consiste em varias partes desconexas. Em tal caso, as
partes segmentadas devem ser adequadamente combinadas de modo a formar uma entidade

coerente. Esta operacao é conhecida como agrupamento.

A segmentacdo e o agrupamento sao problemas complexos e desafiadores em
reconhecimento de padroes. Eles podem ser cruciais em determinadas aplicagoes como
reconhecimento 6tico de caracteres, reconhecimento de voz ou reconhecimento de objetos
em ambientes reais. O ultimo exemplo ilustra o quao dificil é o problema, uma vez que
os objetos devem ser segmentados a partir de um fundo confuso. A segmentagao nao é
necessaria na tarefa de reconhecimento de locais. Dessa forma, a imagem completa forma
um unico padrao. Ademais, podem ser necessarios outros processamentos nos dados de

entrada, tais como filtragem de ruido ou normalizacao.

2.5.3 Extracao de Caracteristicas

O objetivo da extragao de caracteristicas é proporcionar uma nova representacao
do padrao de entrada que simplifique o problema de classificacdo. A nova representacao
deve ser tolerante a variabilidade inter-classe, além de enfatizar propriedades que sdo
relevantes entre classes diferentes. Em outras palavras, deve consistir dos valores de

atributos distintivos.

A divisao entre a extracao de caracteristicas e classificacao é algo dificil de definir.
No caso ideal, o processo de extracao de caracteristicas iria produzir uma representacao que
tornaria o problema de classificacao trivial. Em tal caso, um classificador independente seria

desnecessario. Por outro lado, pode-se imaginar uma tomada de decisdo do classificador
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diretamente dos dados brutos, sem transformacao. Na pratica, os algoritmos costumam
cooperar entre si e a fronteira é definida por suas capacidades. Além disso, os classificadores
possuem uma natureza universal, podendo ser utilizados para resolver varios problemas.
Por outro lado, os métodos de extracao de caracteristicas servem como uma camada de

adaptacao e, geralmente, sao mais adequados para uma tarefa em particular.

O desempenho do sistema de reconhecimento depende fortemente da qualidade do
extrator de caracteristicas. Portanto, a identificagdo correta das caracteristicas distintivas
do padrao é fundamental. No caso de reconhecimento de locais, por exemplo, é importante
analisar descritores invariantes a translagao, escala, iluminacao, entre outros. O Capitulo
3 discute questoes importantes dos extratores no contexto do reconhecimento de locais
usando visao computacional. O mesmo capitulo também apresenta os métodos empregados

na dissertacao.

2.5.4 C(lassificacao

O classificador é o elemento do sistema de reconhecimento que realiza o reco-
nhecimento efetivo. Sua tarefa é de atribuir ao padrao de entrada, representado pelas
caracteristicas extraidas, uma das classes. A complexidade do problema de classificagao
depende de como os valores dos atributos diferem em cada classe em comparagao com as
divergéncias entre as classes. Isso resulta de varios fatores. Em primeiro lugar, a tarefa
pode ser dificil em si. O reconhecimento de locais ¢ um exemplo de um problema complexo
devido a sua grande variabilidade dentro da classe. Em seguida, os dados de entrada
podem ser modificados por ruidos. Finalmente, a complexidade depende do desempenho
das operagoes de pré-processamento, tais como segmentacao e extragao de caracteristicas.
A qualidade do sensor também pode desempenhar um papel importante, uma vez que
podem ser mais ou menos sensiveis a variagoes nao desejadas (por exemplo, uma camara

pode ser equipada com controle automatico de brilho).

Outras questoes importantes relacionadas com o problema de classificacao sao des-
critos no Capitulo 4. O mesmo capitulo apresenta o estado da arte de diversos classificadores

adotados na dissertacao.

2.5.5 Pobs-processamento

A tomada de decisao pelo classificador pode nao ser a decisao final de um sistema
de reconhecimento. Na verdade, em muitas situagoes, o desempenho e a robustez do
sistema podem ser melhorados através da introducao de mecanismos suplementares. Esses
mecanismos podem explorar outras fontes de informacao ou apenas processar os dados

provenientes de um tnico algoritmo de classificacao.

O sistema de reconhecimento de padroes pode usar restri¢coes a priori, informagoes



2.5. Estrutura de um Sistema Tipico de Reconhecimento de Padrées 45

sobre o contexto em que ocorre o reconhecimento ou pode explorar um histérico de
resultados anteriores. O sistema de reconhecimento de locais acoplado em um robdé mével
pode, por exemplo, levar em consideracao que o robo somente gira e nao altera sua posigao.
Consequentemente, o robo deve estar ainda no mesmo lugar e a decisao pode ser realizada
usando os dados atuais e anteriores. Tal sistema pode também fazer uso do mapa topoldgico
do ambiente. Nesse caso, a robustez pode ser melhorada através de verificagao de possiveis
transi¢oes entre lugares (por exemplo, o rob6 nao pode saltar a partir do escritério para
a cozinha sem passar pelo corredor). A Segdo 5.6 apresenta o suporte de decisdo para

localizacao proposto nessa dissertagao.

A etapa de pds-processamento também é necessaria se o sistema de reconhecimento
é construido em torno de varios classificadores. Além disso, cada algoritmo de classificacao
pode sugerir varias hipoteses, mais provaveis. Em tal caso, os classificadores podem
ser considerados como os peritos especializados em diferentes dominios. O sistema de
reconhecimento de locais pode usar varios classificadoras para categorizar imagens usando
mais de um tipo de atributos. Ele pode também ser acoplado com outros algoritmos, tais

como o reconhecimento de objetos.

2.5.6 Treinamento

De acordo com o esquema de aprendizagem supervisionada, o treinamento ¢é reali-
zado usando-se uma selecao de padroes rotulados representativos. O mesmo procedimento
é seguido durante a aquisicao do padrao tal como na classificacdo. Apds a deteccao dos
dados de entrada, a segmentacao pode ser realizada a fim de isolar os padroes individuais.

Nesse momento, as amostras devem ser rotuladas por um “professor”.

O conjunto de padrdes estd, agora, pronto para ser utilizado na etapa de treinamento,
bem como em outras partes do sistema ®. Como serd discutido no Capitulo 4, é importante
minimizar nao apenas o erro das amostras no treinamento, mas também proporcionar
a capacidade de generalizacao para novos padroes. A fim de atingir esses objetivos, as
amostras podem ser divididas em dois subconjuntos: treino e teste. O algoritmo de
treinamento tentara minimizar o erro de classificagdo no conjunto de treinamento, e o
desempenho da generalizacao serd avaliado utilizando o conjunto de teste. A divisdo pode
ser feita varias vezes, e em cada realizacdo, diferentes pares de subconjuntos serdao formados.
Dessa forma, o desempenho final é avaliado com base em diversas observagoes. Tal método

¢ conhecido como validagdo cruzada (ver Sec¢ao 5.7.2).

Até entao, o treinamento é considerado como um processo realizado antes do sistema
de reconhecimento ser utilizado. No entanto, em algumas aplicacoes pode ser mais adequado

atualizar o conhecimento durante a execucao do sistema. Esse tipo de aprendizagem

5 O processo de treinamento pode ser, por exemplo, utilizado para selecionar o “melhor” subconjunto

das caracteristicas distintivas dos padroes.
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¢ conhecido como aprendizagem incremental, uma vez que permite a atualizacao do

conhecimento do sistema incrementalmente, sem um retreino completo.

2.5.7 Otimizacdo

Algumas aplicagdes necessitam que os sistemas de reconhecimento de padrdes além
de robustos e confidveis, sejam eficientes e consumam poucos recursos. Essa é uma questao
crucial, especialmente para sistemas em tempo real ou que realizam aprendizagem continua.
A fim de alcancar esses objetivos os modelos resultantes podem ser aprimorados ou métodos
de otimizacgao adicionais podem ser aplicados. Nessa dissertacgao, é feita uma comparacao
entre a Maquina de Aprendizagem Minima (Minimal Learning Machine, MLM) e sua
versao melhorada, a Maquina de Aprendizagem Minima com Vizinhos Mais Préximos
(MLM-Nearest Neighbors, MLM-NN).

2.6 Conclusao

Neste capitulo, foram discutidas as principais questoes relacionadas com o reconhe-
cimento de locais e percepcao de ambiente no que diz respeito a sistemas de reconhecimento
artificiais e humanos. Inicialmente, os termos de cena e local foram definidos com base
na literatura. Em seguida, analisou-se o problema de reconhecimento de local, bem como
as questoes-chave e termos relacionados com a concepcao e teste de um sistema de re-
conhecimento de lugar. Apresentou-se uma revisao de uma selecao de publicagoes sobre
reconhecimento e percepcao de cenas. Posteriormente, discutiu-se sobre os tipos de métodos
de mapeamento e localizagdo de robos méveis. Finalmente, o reconhecimento de lugar foi
apresentado como um caso especial de reconhecimento de padrdes e sua complexidade foi
apresentada. Da mesma forma, utilizou-se a estrutura de um sistema de reconhecimento de
padrdes tipico, a fim de demonstrar a posicao e o papel de cada parte do sistema dentro do
processo de reconhecimento. As principais partes serao descritas em detalhe nos seguintes

capitulos.
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3 Extratores de Caracteristicas

Neste capitulo, os métodos empregados na etapa de extracao de caracteristicas
sao descritos. A Secao 3.1 discute sobre o conceito de extracao de caracteristicas em
imagens. Na Secao 3.2, o termo invariancia é definido. Os Momentos Espaciais, Centrais
e Invariantes de Hu sdo apresentados na Secao 3.3. A Secao 3.4 mostra os extratores
baseados em textura, LBP e descritores de Haralick, adotados no trabalho. Por tltimo,
os descritores de pontos-chave, ou pontos de interesse, SIFT e SURF, sao explanados na
Secao 3.5.

3.1 Descricao de Caracteristicas

Uma imagem digital pode conter uma elevada quantidade de dados. Uma figura
de tamanho médio, por exemplo, consiste de 1024 pizels por linha e 768 por coluna. O

numero total de pizels pode ser ainda maior em imagens profissionais.

As imagens podem ser pensadas como uma funcao discreta com dimensao bastante
elevada em um espaco RY, onde N é o niimero de pizels. Uma maneira de diminuir
essa dimensao ¢ reduzindo a escala da imagem. Essa abordagem pode ser alcancada, por

exemplo, retirando-se os pizels similares.

No entanto, a reducao da escala nao ajuda significativamente a reduzir sua dimensao,
uma vez que ha uma vasta quantidade de pizels sem utilidade. A melhor maneira de
lidar com esse problema é extraindo as caracteristicas essenciais da imagem que podem
representa-la por completo. As caracteristicas detectadas podem significar termos abstratos,

tais como: area, fronteira, niimero ou posi¢ao de bordas, cor, entre outros.

Os descritores de caracteristicas devem ser robustos e invariantes as mudancas.
Além disso, precisam ser extraidos em um prazo razoavel e com menor complexidade
possivel. E importante ressaltar que nao héa férmulas gerais para um descritor ideal, uma

vez que a adequacao esta fortemente ligada a aplicacao.

3.2 Invariancia

O reconhecimento de padroes em imagens pode ser realizado, de modo geral, através
da forca bruta ou por descritores invariantes. Na abordagem da forca bruta, é feito uma
busca no espago paramétrico de todas as possiveis degradagoes da imagem. Isso significa
que o conjunto de treinamento deve conter nao apenas as classes, mas também as rotagoes,

mudancas de escala e versoes de deformacao. Claramente, esse procedimento possui uma
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elevada complexidade computacional sendo praticamente inaplicavel (FLUSSER; ZITOVA;
SUK, 2009).

A abordagem com descritores invariantes é a mais promissora e amplamente
utilizada. Sua ideia basica consiste em descrever os padroes por um conjunto de quantidades
mensuraveis chamadas invariantes que sao indiferentes a deformacoes particulares e que
fornecem poder de discriminacao suficiente para distinguir padroes de diferentes classes.
As seguintes operagdes podem ser invariantes em um descritor: translagao, rotacao, escala,

perspectiva, transformacao das coordenadas do espacgo, convolucao, cor, entre outras.

Do ponto de vista matematico, I' ¢ uma funcao definida sobre o espago de todas
as fungoes de imagens admissiveis que nao mudam seus valores sobre um operador de
degradacgao D, o qual satisfaz a condicao I'(f) = I'(D(f)) para qualquer fungao de imagem
f. Esta propriedade é chamada invaridncia. Na pratica, a fim de permitir o impacto da
segmentacao imperfeita, variabilidade intraclasse e ruido é, normalmente, formulado uma
restriado mais fraca: I'(f) que ndo deve ser significativamente diferente de I'(D(f)). Outra
propriedade importante de I' é a discriminabilidade. Para padrées pertencentes a diferentes
classe, I' deve ter valores consideravelmente distintos. Evidentemente, essas duas condic¢oes
sao antagonistas - quanto maior a invariancia, menor o poder de discriminacao e vice-versa.
A escolha da propriedade entre invariancia e discriminacao é uma importante tarefa no
reconhecimento de padroes baseados em caracteristicas (FLUSSER; ZITOVA; SUK, 2009).

3.3 Descritores baseados em Momentos

Os momentos sao amplamente aplicados em tarefas de analise de imagens, tais como
reconhecimento de padroes, classificagdo de objetos, estimativa de postura, localizacao
indoor, codificagao e reconstrucao de imagens. Um conjunto de momentos computados de
uma imagem digital, geralmente, representa caracteristicas globais da forma da imagem
e fornecem informagoes relevantes sobre diferentes tipos de caracteristicas geométricas
da mesma. A capacidade de representacao de caracteristicas dos momentos tem sido
amplamente utilizada em diversas areas de visao computacional e robdtica. O acelerado
avango das pesquisas em processamento de imagens propiciou o desenvolvimento de
varios tipos de momentos, cada um com suas proprias vantagens em areas especificas.
Os Momentos Espaciais, por exemplo, foram os primeiros aplicados a imagens e sao
computacionalmente simples (MUKUNDAN; RAMAKRISHAN, 1988). Momentos de Hu
sao invariantes a transla¢ado, mudanga de escala, espelhamento e rotagdo (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

As propriedades dos momentos baseiam-se em conceitos de Estatistica e Mecénica.
Momentos de ordem zero, um e dois de uma funcao de densidade de probabilidade

representam a probabilidade total, a esperanca e variancia, respectivamente. Na Mecanica,



3.3. Descritores baseados em Momentos 49

esses momentos em uma distribui¢cdo espacial de massa fornecem a massa total, posi¢ao do
centréide e valores de inércia. Esses atributos podem ser utilizados para construir vetores
de caracteristicas invariantes a translagao, rotacao e escala. Enquanto momentos de ordem
entre zero e trés representam caracteristicas mais gerais da imagem, momentos de alta

ordem costumam ter um maior nivel de detalhamento da imagem, porém sao mais sensiveis

a ruidos (MUKUNDAN; RAMAKRISHAN;, 1988).

3.3.1 Definicao Geral dos Momentos

Segundo Flusser, Zitova e Suk (2009), momentos sdo quantidades escalares usados
para caracterizar uma func¢ao e para capturar suas caracteristicas significativas. Eles sao
amplamente empregados na Estatistica para a descricao da forma de uma funcao de
densidade de probabilidade e no classico corpo rigido para medir a distribuicao de massa
em um corpo. Do ponto de vista matematico, momentos sdo projecoes de uma fungao em

uma base polinomial.

O momento geral M,, de uma imagem f(x,y) é definido como (FLUSSER; ZITOVA;
SUK, 2009)

A%Z/A%Wwﬁ@wmw (3.1)

em que p e ¢ sao inteiros nao negativos, r = p 4+ ¢ é chamado a ordem do momento e

Poo(z,Y), pro(x,y), ..., pri(x,y), sdo fungdes de base polinomiais definidas em D.

3.3.2 Momentos Espaciais

Os Momentos Espaciais m,, de uma imagem f(z,y) podem ser definidos como

+oo  p+oo
Mpg = /_OO /_OO xPy? f(z, y)dzdy (3.2)

em que p e g sdo inteiros nao negativos e a imagem f(z,y) possui uma integral finita nao

nula .

Os Momentos Espaciais de baixa ordem possuem um significado intuitivo: mgg
é a “massa” da imagem (para imagens bindrias, mgy é a area do objeto); myg/moo €
mo1/meo definem o centro de gravidade ou centroide da imagem. Os momentos de segunda
ordem mayg € Mmoo descrevem a “distribuicao de massa” da imagem quanto aos eixos das

coordenadas. Eles sao também conhecidos como momentos de inércia na Mecanica.

Se a imagem for considerada uma funcao de densidade de probabilidade, myy e
mypy serao valores médios. No caso da média zero, msog € Mmoo s@o variancias das projecoes

horizontais e verticais e mq; ¢ a covariancia entre eles. Deste modo, os momentos de segunda
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ordem definem a orientacao da imagem. Segundo Flusser, Zitova e Suk (2009), Momentos
Espaciais de segunda ordem podem ser usados para encontrar a posicao normalizada da
imagem. Na Estatistica, duas caracteristicas dos momentos de alta ordem costumam ser
usadas: skewness e kurtosis. A assimetria da projegao horizontal é definida como mg,/ \/migo
e da projegao vertical como mg3/ \/nTg’Q. A assimetria permitem distinguir as projegoes
simétricas. Se a projecao é simétrica em relacdo a média, entdao a assimetria é igual a zero.
A curtose mede os “picos” das fungoes de densidade de probabilidade e também é definida
para cada projegao separadamente: a curtose horizontal como myg/ m%o e a curtose vertical

como moy/ma,.

A representagao discreta da Equacao 3.2 é mostrada a seguir:
Mpg = Z Zmpyqf(ﬂ% ). (3.3)
z oy

3.3.3 Momentos Centrais

Algumas aplicagdes exigem momentos invariantes a translagao. Essa propriedade
pode ser alcancada através dos Momentos Centrais que sao computados a partir dos

Momentos Estatisticos como mostra a seguinte equacao. Considere

+oo  p+oo
Hpg = [ N [ N (z —7)P(y —9)" f(x,y)dzdy (3.4)

em que T = mqg/Mmoo € § = mo1/mgo representam as coordenadas do centro de gravidade

da imagem. Da Equacao 3.4, pode-se inferir que

Moo = Moo

(3.5)
f10 = por = 0

Alternativamente, a representacao discreta dos Momentos Centrais é dada por

Hpg = Z Z(x —7)(y —9)"f(z,y) (3.6)

Os Momentos Centrais de primeira e segunda ordem podem ser derivados direta-

mente dos Espaciais como mostra a seguir

P
Hpg = et (mlo) (3.7)

Moo Moo
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Nesse contexto, os Momentos Centrais de baixa ordem podem ser obtidos a partir

do Momentos Espaciais na Equagao 3.7 por

uw:mw_<mﬂ:ﬂ

Moo Hoo
mo1 Ho1
Moo Hoo
2
Mm:m%_<mﬂ :C%>_ﬁ (3.8)
Moo Moo oo

2
_ Mo2 (Mm) . (Noz) _9
Hoz2=———|—| =|—|—7T
Moo Hoo Hoo
mi1 K10 Ho1 H11 — =
Moo Hoo Hoo Hoo
A mudanga nos Momentos Centrais em relacao aos Momentos Espaciais determina
sua invariancia a translacao. Essa propriedade significa que independente da localizacao

do objeto na imagem, seus momentos serao computados como se o mesmo estivesse no

centro da regiao.

3.3.4 Momentos Centrais Normalizados

A desvantagem dos Momentos Centrais e Espacias é sua dependéncia sobre o
tamanho do objeto. Esse ¢ um problema quando tentamos comparar objetos que se
encontram a diferentes distancias. Para permitir tal comparacgao, é preciso tornar os
momentos invariantes a escala. Normalmente, a area do objeto é utilizada como fator de
escala. Dessa forma, os Momentos Centrais p,, sao divididos por poténcias da area para

obter os Momentos Centrais Normalizados 7),,.

_ Hpg

-« (39)
Koo

TIpq

em que a = (p+q)/2+ 1.

A principal vantagem do Momentos Centrais Normalizados é sua invaridncia em

relagdo ao tamanho do objeto.

3.3.5 Momentos Invariantes de Hu

Hu (1962) prop6s um método para descrever formas através de sete momentos

que sdo invariantes a escala, rotacao e translacao. Considerando os Momentos Centrais
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Normalizados 7,, definidos na Equacao 3.9, os sete Momentos de Hu, também conhecidos

como Momentos Invariantes, sao definidos a seguir.

$1 = 120 + Mo2
b2 = (20 — 102)* + 40,
¢3 = (130 — 3m2)* + (3121 — Mo3)”
b1 = (130 + m2)” + (21 + 703)°
¢5 = (130 — 3ma2) (1130 + m2) (1103 — 12)*]—
3(n21 +103)%] + (3721 — n03) (M21 4 M03)[3(130 + 112)* — (121 + M03)?]
b6 = (120 — M02)[(1130 + m2)? — (21 + 103)?]
+ 4n11 (30 + M2) (N21 + 103)
o1 = (32 — m30) (N30 + m2)[ (130 +M2)” — 3(121 + mo3)?]
+ (321 — 10) (1221 + 1103)[3 (1130 + 112)* — (m21 + 703)°]

(3.10)

Os sete momentos sao invariantes a espalhamento, ou seja, duas formas idénticas
porém invertidas terao valores iguais de similaridade. E possivel inferir que quando um

objeto é rotacionalmente simétrico, os sete Momentos de Hu serao iguais a zero.

3.4 Descritores baseados em texturas

3.4.1 Padroes Binarios Locais

Os Padroes Bindrios Locais (Local Binary Patterns, LBP) sdo simples e eficientes
descritores de texturas. O operador LBP original, formulado por Ojala, Pietikainen e
Harwood (1994), atribui um rétulo (representado por um ntmero bindrio) a cada pizel
analisado. Para atribuir esse rétulo, € verificado se cada vizinho do pizel em analise, em um
raio considerado, excede, ou ndo, um limiar (threshold) que é determinado pelo valor do
pizel central, cujo rétulo estd sendo determinado. Cada vizinho que extrapolar esse limiar
(threshold), ou se igualar a ele, serd marcado com o digito binério 1, caso contrario, recebera
0. A juncao desses digitos binarios representara o pizel central. Faz-se necessario seguir
uma légica para determinar qual o digito mais significativo, em outras palavras, a partir de
que vizinho o niimero comegcara a ser formado, visto que a vizinhanca ¢é circular. Também
é preciso observar que quando se determina o digito mais significativo, automaticamente
esta sendo atribuido um peso a cada um dos digitos. A soma da multiplicacdao de cada
digito pelo seu respectivo peso retornara o que é referenciado como cédigo LBP. Como a
vizinhanca consiste de 8 pizels, um total de 2% = 256 padrdes podem ser codificados. A

ilustracao do processo é mostrada na Figura 5.
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0 0 1
1 0 [C= > 011100102 = 11444
1 1 0

Figura 5 — Para uma vizinhanga 3 x 3 na imagem, o padrao binério local é determinado
pela comparacao do pizel central com seus vizinhos na ordem fixada atribuida
pela seta. O padrao binario gera um ntmero que é computado no histograma
LBP.

Mais formalmente, consideremos uma imagem em escala de cinza I. Seja g. o valor
de intensidade de um pizel arbitrario g. = i(x,y), g, para p =0,...,7 denota o valor de
intensidade na vizinhanga espacial 3 x 3 de (x,y). O rétulo LBP de padrao de intensidade

da vizinhanga espacial do pizel (z,y) é

P-1
LBP =" s(gy — 9c)2" (3.11)
p=0
onde P =8 e s(-) é a fungao degrau:
1 >0
s(@y=4 "= (3.12)
0, sexz<0

O operador LBP pode ser facilmente generalizado para qualquer vizinhanga circular

P com raio R. O padrao g, ¢ entao definido como:

g, =I(xp,y,) parap=20,...,P—1 (3.13)
em que
27p
T, = T + Rcos () : (3.14)
P
2
Yp =y + Rsin (17?) , (3.15)

os valores de g, sao interpolados. A Equacao 3.11 ¢, portanto, utilizada para computar os
rotulos do LBP.

Segundo Pietikdinen et al. (2011), uma das propriedades mais importante do
operador LBP, em aplicagoes do mundo real, ¢ a sua invariancia. Essa caracteristica ¢é

percebida quando acontecem mudangas monotdnicas nos niveis de cinza, que podem ser
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causadas por alteracoes na iluminacao do ambiente, no momento da captura da imagem.
Outro atributo igualmente importante é a sua simplicidade computacional, que torna

possivel enfrentar desafios nos quais as imagens precisam ser analisadas em tempo real.

Para um determinado padrao LBP, ha oito niimeros binarios diferentes que sao
formados diante da escolha do digito como mais significativo. Obviamente, alguns vizinhos
serao mais importantes que outros, e, por conseguinte, é possivel perceber que essa
representacao é sensivel a rotacdo (PETROU; SEVILLA, 2006). Diante desse problema,
uma estratégia adequada para remover essa invariancia consiste em escolher o menor

numero dentre todos os que podem ser formados pela variagdo do digito mais significativo.

3.4.1.1 Padrdes Uniformes

A abordagem discutida até o momento nao trata de reducao de dimensionalidade,
pois o operador LBP produz uma imagem do mesmo tamanho da original. E importante,
no entanto, ressaltar que essa imagem nao consiste de valores de intensidades, mas
sim de padroes. Uma pratica comum é descartar a localizacdo espacial de padroes e
preservar apenas os mais frequentes. Embora o procedimento anterior reduza o espaco de

caracteristica, a dimensionalidade ainda sera bastante elevada.

Pietikdinen et al. (2011) propuseram uma metodologia, denominada Padrées Uni-
formes (Uniform Patterns), para reduzir, significativamente, a dimensionalidade gerada
pelo operador LBP original. Seja (LBP), o valor binario de um rétulo LBP, a medida de
uniformidade U(LBP) é o ntimero de transi¢oes bit a bit de 0 para 1, e vice-versa, em
(LBP)y, que é considerada circular. O padrao uniforme é um padrao binario local que
tem a sua medida de uniformidade no maximo igual a 2. Na Figura 6, o valor binario do
primeiro padrao é 11001100 e possui quatro transi¢des (ndo uniforme). Em contrapartida, o
valor binério do segundo é 11000111 e ha, apenas, duas transi¢oes (uniforme). Portanto, o
numero de rétulos diferentes para a vizinhanga de P pizels é P(P — 1)+ 3. Uma vizinhanga
3 x 3 possui 59 padroes tnicos (58 para os padroes uniformes e 1 para os nao uniformes).
Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002) mostrou que uma vizinhanga 3 x 3 de padroes
uniformes representa, aproximadamente, 90% de todos os padroes da textura. A Figura 7
mostra uma aplicacao do LBP com padrdes uniformes aplicado ao problema de localizacao

de robds moéveis.

3.4.2 Matriz de Coocorréncia e os Descritores de Haralick

A Matriz de Coocorréncia ( Gray-Level Co-occurrence Matriz, GLCM) é uma técnica
utilizada dentro da area de andlise de texturas, que foi desenvolvida pelo pesquisador
Robert M. Haralick (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973). A GLCM é um

método estatistico de segunda ordem, pois considera as coocorréncias existentes entre
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Figura 6 — Diferenca entre os padrdes nao uniforme e uniforme. Da esquerda para a direita;
a primeira e segunda matriz mostram um exemplo de um padrao nao uniforme.
A terceira e quarta matriz exibem caracteristicas do LBP uniforme. O padrao
uniforme possui, apenas, duas regioes conectadas.

(a) Imagem principal (b) Imagem LBP

1 11 21 31 41 51 59

(c) Histograma da imagem LBP

Figura 7 — Exemplo do LBP com padroes uniformes aplicado ao problema de localizagao
de rob6s moéveis: (a) Imagem de entrada. (b) Resultado da aplicagao do LBP
com contraste melhorado para propdsitos de visualizagao e (c) histograma da
imagem apos utilizar o LBP.
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pares de pizels. Isto é, ndo ha uma analise individual dos pizels, mas sim de um conjunto

de pizels relacionados através de algum padrao.

A GLCM é uma matriz quadrada que mantém informagcoes das intensidades relativas
dos pizels em uma dada imagem. Nessa técnica, sao calculadas as probabilidades de co-
ocorréncias entre dois niveis de cinza, dada uma certa distdncia D e uma orientacao 6.
Este pode assumir os valores 0, 45, 90, 135, 180, 225, 270, 315 como mostra a Figura 8.
Consideremos uma imagem com L niveis de cinza. Na matriz de co-ocorréncia GY, de
ordem L X L, o elemento ¢(7, j) é o ntimero de ocorréncias de pares de niveis de cinza i e

j com distancia D e que seguem a direcao 6.

135 | 90 45
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180¢—| —» 0
K v Y

225 | 270 | 315

Figura 8 — Diregoes de adjacéncia da GLCM.

A Figura 9 mostra uma exemplo de uma matriz de coocorréncia G com distancia
D =1 e direcao horizontal § = 0, ou seja, o vizinho de um pizel é definido como um
pizel imediatamente & sua direita. Observamos que o elemento (1,1) de G é 1, porque ha
apenas uma ocorréncia na imagem I de um pizrel com valor 1 com outro pizel avaliado
com 1 imediatamente a sua direita. Similarmente, o elemento na linha 6 e coluna 2 da
matriz G tem valor 3, o que indica que ha trés ocorréncias em I de um pizel com valor de
6 e com um pizel de valor 2 imediatamente a sua direita. Esse processo € repetido até que

a matriz GLCM esteja completa.
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Figura 9 — GLCM com distancia D = 1 e diregdo # = 0 de uma imagem I (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

A matriz de coocorréncia pode ser normalizada pelo niimero total de pares de pizels,
N, o qual é igual a soma dos elementos de G. Assim, a quantidade p(7,j) = g(i,7)/N é
uma estimativa que um par de pontos tenham valores (z;, z;) (GONZALEZ; WOODS,
2010).



3.4. Descritores baseados em texturas 57

Uma analise computacional da obtencao da matriz GLCM a partir da representacao
matricial da imagem mostra que o relacionamento escolhido (offset) nao interfere na
complexidade do algoritmo. Para um dado offset, a imagem deve ser percorrida pizel a
pizel para verificar se algum pizel possui o relacionamento estabelecido e a quantidade deve
ser incrementada na matriz GLCM. Assim, se a imagem possui M pizels, a complexidade
serd O(M), independente do offset adotado.

Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) descreveram 14 medidas estatisticas a
partir da matriz de coocorréncia que podem ser usadas para representar caracteristicas
presentes em texturas. Esses descritores (f; a fi4) foram definidos conforme as equagoes

abaixo e sao comentados a seguir.
e p(7,7) : (4, 7)-ésima entrada em uma matriz normalizada de dependéncia espacial de
niveis de cinza ¢(i, j)/N;

e p,(i) : i-ésima entrada em uma matriz de probabilidade marginal obtida pela soma
das linhas de p(i, j), Zlep(z',j);

e [ : Numero de niveis de cinza na imagem quantizada;

e >, e >, : forma simplificada de Sk e Z]L:h respectivamente;

-pﬁﬁm=ziﬂz}ﬂp@ﬁpwak=z&~qﬂx
1+)=

e p.,(k)=3F Y p(i,j) para k=0,1,...,2L — 1.
li—j=h|

e Segundo Momento Angular:

fi=223 ) (3.16)

e Contraste:

fa= LX_:_I K [po—y (K)] . (3.17)

e Correlacao:

0.0y

fs = (3.18)

onde iy, Ly, 05 € 0, sao as médias e desvios padroes de p, e p,.

e Soma dos quadrados: Variancia

fa=2322 (= 1)pli. j). (3.19)
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Momento da diferenca inversa:

1
= ——p(, ] 3.20
Média da soma:
2L
fo = ipary(0). (3.21)
i=2
Variancia da soma:
2L
fr = (i = fs)*Pasy(i). (3.22)
i=2
Entropia da soma:
2L
fs = =3 Pasy(i)10g [paiy (1)) (3.23)
i=2

Desde que alguma das probabilidades possa ser zero e o log(0) nao é definido, é
recomendado que o termo log(p + €), onde € é uma constante arbitraria pequena,

seja usado no lugar de log(p).

Entropia:

fo= =323 pli ) log [p(i. ). (3:24)

Variancia da diferenca:

fio = waridncia de p,.,. (3.25)
Entropia da diferenca:
L=1
fir = =" po—ylogpo—y(3)] - (3.26)
i=0

Medidas de informacao da correlacao:

HXY — HXY1
_ 3.27
Sz = e [HX,HY]’ (3:27)
fis=1—exp[-2.0(HXY2 - HXY)]"?, (3.28)

onde:

— HXY = =%, %, p(i,7)log [p(4, j)];

— HX e HY sio entropias de p, e py;

— HXY1=—3%,%,;p(i,j) log [p.(i)py(j)];

— HXY2 = =5, p.(1)py(5) log [p(1)py (5)]-
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e Coeficiente de correlagao maximo:
f14 = (segundo maior autovalor de Q)l/Q, (3.29)

onde: (B )
P, R)PU,
Q=) ——>~. (3.30)
zk: P (i)py(k)
O segundo momento angular, ou energia, mede a uniformidade da textura, ou seja,
a quantidade de repeticoes de pares de pizels. Essa medida tera valores altos quando os
valores da matriz de coocorréncia estiverem concentrados, ou seja, quando houver grande

repeticdo na variagao dos niveis de cinza.

A diferenca entre o maior e o menor valor de um determinado conjunto contiguo
de pizels é definida como frequéncia espacial. A expressao do contraste indica que uma
imagem com valor baixo nesse parametro nao ¢ necessariamente caracterizada por uma
distribuicao de tons de cinza estreita, mas sim por uma baixa frequéncia espacial, possuindo

valores da matriz de co-ocorréncia concentrados proximos a diagonal principal.

A entropia mede a desordem da imagem. Portanto, essa medida assume valores
elevados quando a imagem possui textura nao uniforme. A entropia é inversamente

relacionada ao momento angular.

A varidncia é uma medida da heterogeneidade da textura. O valor da variancia

aumenta quando os valores dos tons de cinza diferem de sua média.

A correlacao mostra a dependéncia linear dos tons de cinza em uma imagem. Altos
valores de correlacao implicam uma relacao linear entre os niveis de cinza dos pares de

pizels.

A homogeneidade, também conhecida como Momento da Diferenca Inversa, mede,
como sugere o nome, a uniformidade de uma imagem. Essa medida é sensivel a valores
proximos a diagonal da matriz de co-ocorréncia e, portanto, ao baixo contraste da textura.

A homogeneidade esta inversamente relacionada com o contraste e a energia da imagem.

3.5 Descritores de pontos-chave

Descritores de pontos-chave extraem caracteristicas locais da imagem em alguma
distribui¢do de pontos, também chamados de pontos-chave. A ideia por tras dessa abor-
dagem consiste no fato de que os pontos-chave detectados estao localizados em regices,
relativamente estaveis e confiaveis, que possuem informacao relevante sobre o contetido da
imagem local. Dessa forma, a performance durante a classificagdo de padroes depende da
confiabilidade, acuracia e repetibilidade da deteccao dos pontos-chave para cada classe de
padroes e da quantidade de informacao relevante adquirida por eles. Algumas técnicas co-

muns na detecgao de pontos de interesse incluem Forster (FORSTNER, 1994), Laplaciano
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(LINDEBERG, 1998), Diferencga de Gaussianas (Difference of Gaussians, DoG) (LOWE,
2004), Harris-Laplace (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2004) além de algumas combinagoes
entre eles. Assim, vetores de caracteristicas podem ser obtidos através da computacao
sobre as regides da imagem local adjacentes aos pontos-chave encontrados. A maior van-
tagem desses métodos é sua compacidade de representacao, visto que a dimensao dos
descritores de caracteristicas costuma ser significativamente menor que do ntimero total
de pizels na imagem. No entanto, esses métodos possuem limitagoes para classes gerais de
objetos devido a maioria serem projetados para casos especificos. Os dois métodos mais
conhecidos sao a Transformada de Caracteristicas Invariante a Escala (Scale-Invariant
Feature Transformation, SIFT) e as Caracteristicas Robustas Aceleradas (Speeded Up

Robust Features, SURF) explicados nas préximas segoes.

351 SIFT

A Transformada de Caracteristicas Invariante a Escala (Scale-Invariant Feature
Transformation, SIFT) é um descritor invariante a escala e rotacdo desenvolvida por
(LOWE, 2004). As caracteristicas extraidas pelo SIFT estdo bem localizadas nos dominios
do espacgo e da freqiiéncia, reduzindo assim a possibilidade de interrup¢ao por oclusao,
desordem ou ruido. A técnica é parcialmente invariante a mudanca de iluminacao e
mudanca no ponto de vista. As caracteristicas extraidas sao distintivas o que permite a
sua comparacao com um grande banco de dados de caracteristicas de muitas imagens.

Possibilitando assim, uma base para o reconhecimento de objetos e cenas.

O processo de extracao do SIFT consiste em quatro etapas:

1. Detecgao de extremos (espago escala). Nesta primeira etapa é feita a procura
para todas as escalas e localizagoes de uma imagem. Isto é realizado utilizando-se a
Diferenca de filtros Gaussianos ( Differences of Gaussians, DoG) (Figura 10) de modo
a se identificar pontos de interesse invariaveis a escala e orientacao. A convolucao
de uma imagem I(x,y) com filtros Gaussianos em diferentes escalas o é dado na

Equacao 3.31.

L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(x,y) (3.31)

A diferenca entre duas imagens Gaussianas com escalas ko e o é apresentada na
Equacao 3.32.
D(;E,y,O’) :L(x,y,ka)—L(x,y,J) (332)

2. Localizagao dos keypoints (pontos-chaves). Para cada localizagdo, um modelo
detalhado é ajustado de modo a se determinar a localizacao e a escala. Os pontos-

chaves sdo selecionados baseando-se em medidas de estabilidade.
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Gaussianas Diferenga de Gaussianas (DoG)

Figura 10 — Criacao de uma imagem resultante da diferenga de Gaussianas (DoG) (LOWE,
2004).

3. Atribuicao de orientacdo. Uma ou mais orientagdes sao definidas para cada
localizacao de keypoint através dos gradientes locais da imagem. Todas as operagoes
futuras serao realizadas sobre os dados da imagem transformados em relacao a
orientacao, a escala e a localizagao de cada caracteristica. Desta forma obtém-se
invaridncia a estas transformacgoes. A magnitude do gradiente m(z,y) e a orientagao

0(z,y) sao computados usando a Equagao 3.33.

m(z,y) = /(L(z + 1,9) — L(x — 1.y))? + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))?

_ L(z,y+1)— L(z,y — 1) (3.33)
0(z,y) = arctan <L(£L‘—|— y) — L(z - 1,y)> )

4. Descritor dos keypoints. Os gradientes locais da imagem sdo medidos na regiao
vizinha de cada keypoint na escala selecionada. Essas medidas sdo entao transformadas
para uma representagdo que permite niveis significativos de distor¢cdo e mudanga de
iluminacao. Se uma orientacao do keypoint é selecionada, o descritor de caracteristica
¢ computado como um conjunto de histogramas de orientacdo em uma vizinhanca
4 x 4, como mostra a Figura 11. Para facilitar a visualizacio, sao ilustradas somente

2 X 2 subregioes.
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Figura 11 — Descritor das caracteristicas do SIFT (LOWE, 2004).
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O histograma possui 8 faixas, assim um vetor de caracteristicas SIF'T tem 4 x4 x 8 =

128 elementos.

Uma outra etapa importante é a correspondéncia entre caracteristicas (feature matching)
cujo objetivo é encontrar correspondéncias entre dois conjuntos de descritores. A estratégia
de busca pode ser exaustiva ou restrita. Ao calcular a pontuagao de dissimilaridade entre
cada par de descritores, uma matriz de pontuacao é construida. Para cada ponto de carac-
teristica no quadro k£ — 1, a melhor correspondéncia na quadro k é escolhido. Finalmente,
com base na estratégia de correspondéncia, alguns dos “melhores” correspondéncias podem

ser descartadas devido a ambiguidade ou consisténcia.

3.5.2 SURF

O descritor chamado de Caracteristicas Robustas Aceleradas (Speeded Up Robust
Features, SURF), proposto por (BAY et al., 2008), é um método rapido e robusto inspirado
no SIFT para descrever pontos-chave em imagens. Sua baixa complexidade computacional

é alcancada através das imagens integrais introduzida por (VIOLA; JONES, 2004).

No SURF, a deteccao dos pontos de interesse, ou pontos-chave, é realizada através
da aproximacao da matriz Hessiana. O conceito da imagem integral ¢ utilizado com
o seguinte propésito: a insercdo de uma imagem integral Iz(x) em uma localizacao
x = (z,y)"
retangular formada pela origem e x como mostra a Figura 12.

representa a soma de todos os pizels na imagem de entrada I com uma regiao

iSz j<y
() =Y (i)
i=0 j=0
Dada um ponto x = (z,y) em uma imagem I, a matriz Hessiana H(x, o) na posicao

x e escala o é definida na Equagao 3.34.

an: Y Lw Y
Loy(x,0) Lyy(x,0)
62
onde L,.(x,0) é a convolugao da derivada de segunda ordem Gaussiana Wg(a) na
x

imagem I e no ponto .

A matriz Hessiana, no SURF, é aproximada utilizando filtros espaciais com mascara
9 x 9. A Figura 13 mostra um exemplo dessas aproximacoes. Respostas semelhantes sao

computadas através da Equacao 3.35.

det(Haproximada) = Dmeyy - (wDa:y)27 (335)
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c

2=D-B-C+A

Figura 12 — Com imagens integrais, apenas quatro operacoes sao necessarias para calcular
a soma de intensidades em uma area retangular na imagem (BAY et al., 2008).
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Figura 13 — Da esquerda para direita: a derivadas Gaussianas de segunda ordem discreti-
zadas L, e L,, e aproximagoes do SURF para L,, e L,, (EVANS, 2009).

onde Dy, Dy, e D,, denotam aproximacoes das derivadas Gaussiana parciais de segunda
ordem nas diregoes z, y e xry. w ¢ um peso usado para balancear a expressao. Isso é
importante para a conservacao da energia entre os kernels Gaussianos e as aproximagoes
dos kernels Gaussianos, no geral w ~ 0,912... = 0,9 (BAY et al., 2008).

A representacao do espacgo-escala é necessaria para detectar caracteristicas em
varios tamanhos. Assim como em DoG, o espaco-escala é dividido em oitavas. Uma oitava
¢ um conjunto de imagens filtradas com o aumento do tamanho do kernel. Em cada oitava,
o filtro é escalado pelo fator de 2. O calculo rapido do filtro permite que o SURF aumente

os filtros no lugar de diminuir a escala da imagem.

Finalmente, as caracteristicas locais sao selecionadas como maximos locais na
vizinhanga 3 x 3 X 3 no espago-escala. Um método rapido para a supressao nao maxima,

proposto por Neubeck e Gool (2006), é utilizado para localizar esses pontos extremos.

3.6 Conclusao

Esse capitulo discute o conceito de extragao de caracteristicas em imagens além
de explicar o funcionamento de métodos estado da arte adotados na dissertagao, sendo
abordado o uso dos momentos, extratores baseados em textura e descritores de pontos-

chave.






65

4 Reconhecimento de Padroes

Neste capitulo, sao abordados aspectos relacionados ao reconhecimento de padroes.
O classificador Bayesiano é descrito na Secao 4.1. Em seguida, os classificadores que se
baseiam na Teoria de Aprendizado Estatistico, SVM e LSSVM, sao discutidos na Secao 4.2
e 4.3, respectivamente. A rede neural artificial MLP é apresentada na Secao 4.4. Finalmente,
os classificadores baseados em distancia, MLM e MLM-NN, sdo discutidos nas Secoes 4.5

e 4.6, respectivamente.

Segundo Bishop (2006), o reconhecimento de padroes tem sua origem na engenharia,
enquanto o aprendizado de maquina cresceu na Ciéncia da Computacao. No entanto, essas
atividades podem ser vistas como duas facetas do mesmo campo. Para Theodoridis e
Koutroumbas (2008), o reconhecimento de padroes é uma drea de estudo cujo objetivo
principal é a classificacdo de padrdes dentro de um ntmero de categorias ou classes.
Dependendo da aplicacao, esses padroes podem ser imagens, formas de onda de sinal
ou algum tipo de medi¢cao que precisa ser classificada. O projeto de um sistema de

reconhecimento de padroes envolve, essencialmente, trés etapas:

e aquisicao de dados (extragdo de caracteristicas) e pré-processamento de dados (selegao

de caracteristicas mais discriminativas);
e representacao de dados;

e tomada de decisao (construgao de um classificador).

O tipo de dominio é determinante para a escolha da técnica de pré-processamento,
do esquema de representacao e do modelo de tomada de decisao. Um problema bem
definido e suficientemente detalhado é caracterizado por pequenas variagoes intra-classes
(pequenas variagdes para padroes da mesma classe) e grandes variagdes inter-classes
(grandes variagoes entre padroes de classes distintas). Por consequéncia conduz a uma

representacao compacta das amostras e simplifica a tomada de decisao.

A representacdo de uma amostra, padrao ou vetor x = (x1,29,23,...,2p)7 é
dado por um conjunto de caracteristicas ou atributos no espaco D-dimensional. Um dos
problemas fundamentais no reconhecimento de padrdes é o de proporcionar uma resposta
razoavel para uma determinada entrada, dai entao considerar o vetor x pertencente a uma
classe Y;, tal que Y1,Y5, ..., Y baseado nos valores de seus D atributos. Essa tarefa é
denominada classificagao. No entanto, é importante ressaltar que o reconhecimento de

padroes ¢ um problema mais geral que engloba outros tipos de saida, tal como regressao
(BISHOP, 2006).
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O reconhecimento de padrdes pode ser dividido em: aprendizagem supervisionada e
aprendizagem nao supervisionada. Na primeira, os padroes de treinamento apresentam-se
com seus rétulos (labels) que indicam a qual classe pertencem. Na aprendizagem nao
supervisionada, por outro lado, ndo se usa ou nao ha rétulos para o treinamento e o
nimero de classes, muitas vezes, deve ser também encontrado. Uma terceira categoria
de reconhecimento de padroes é a aprendizagem semisupervisionada, que consiste na
combinagao das outras duas. Nessa, a aprendizagem ¢ baseada em dados rotulados e
nao rotulados. Normalmente, esse método é usado quando a tarefa de se obter dados de
treinamento rotulados é demorada (DUDA; HART; STORK, 2001; BISHOP, 2006).

4.1 Classificador Bayesiano

Dado o problema de estimar uma classe desconhecida y € {Y1,Ys,..., Yk} de um
vetor de caracterfsticas x = (z1,...,2p) € RP, o classificador Bayesiano aprende o modelo
da probabilidade conjunta P(x,y) dos dados de treinamento e prediz a classe y mais
provavel através da regra de Bayes calculando P(y|x). Mais precisamente, aplicando a
regra de Bayes, a probabilidade a posteriori P(y = Yi|x) para a classe a classe Y, pode
ser definida a seguir (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008; DUDA; HART; STORK,
2001; BISHOP, 2006).

B _ Pxly=Y,)P(y=Y3)
Ply = Yilx) = =z P(x|y =Y;)P(y =Y;)

=1

(4.1)

em que Y} denota o k-ésimo valor possivel para y e o somatério no denominador é sobre
todos os valores de y. A distribuicao P(y) fornece a probabilidade a posteriori de y e P(x|y)
modela a fun¢ao de densidade de probabilidade condicional da classe ou a probabilidade de
x dado y. Ambas as distribui¢des podem ser estimadas utilizando os dados de treinamento.
Essas estimativas sao utilizadas na regra de Bayes para determinar P(y|Xpow) Para uma
nova amostra sem classe X,,,. O classificador Bayesiano gera uma funcao que atribui uma
classe y a amostra X,.,, com base na regra de classificacao apresentada na Equacgao 4.1

conhecida como maximo a posteriori (maximum a posteriori, MAP).

gy =argmax P(y = Yx|x), k € {1,...,K}. (4.2)
Yy

Essa regra de decisao pode ser simplificada, basta que o denominador da Equagao
4.1 seja desconsiderado, uma vez que, para uma dada amostra X,,,,, €sse termo é constante.
Em outras palavras, a regra de decisao escolhe a classe de uma nova amostra através

da probabilidade a posteriori maxima. A versao logaritmica do MAP é apresentado na
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Equacao 4.3.

y = argmax{log P(y = Y3) + 1og P(X = Xpnowoly = Y)}, k € {1,..., K} (4.3)
Yk

Uma das funcoes de densidade de probabilidade mais comumente adotadas é a
Gaussiana ou Normal. A generalizacao multivariada de uma distribuicdo Gaussiana no

espago D-dimensional para a classe Y é apresentada a seguir.

1 1 o —1
Pxly =Y;) = WWGXP{—Q(X—NQ DI (X_/J’k)} (4.4)

em que p, ¢ o vetor de médias e ¥y a matriz de covariancia de tamanho D x D . Logo,

|3%| e ;7! sdo o determinante e a inversa da matriz de covaridncia, respectivamente.

4.2 Maquinas de Vetores Suporte

As Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines, SVMs) sdo embasa-
das na Teoria de Aprendizado Estatistico, desenvolvida por Vapnik (1998). Essa teoria
estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtencao de classificadores
com boa generalizacao. Enquanto técnicas tradicionais para reconhecimento de padroes sao
baseadas na minimizacao do risco empirico— isto é, tenta-se otimizar o desempenho sobre
o conjunto de treinamento —, SVMs minimizam o risco estrutural, o qual tem relacao
com a minimizacao do erro nos padroes de teste (ROCHA NETO, 2011).

A ideia basica de uma SVM é separar as classes com superficies que maximizem a
margem entre as mesmas, ou seja, encontrar um hiperplano de separacao 6tima. Os padroes
de entrada sao convertidos para um vetor de caracteristicas de alta dimensionalidade, cujo
objetivo é separar linearmente os padroes no espaco. Uma vez que, o espaco adequado
de caracteristicas é definido, a SVM seleciona o hiperplano 6timo, o qual corresponde a
maior distancia de seus padroes no conjunto de treinamento. Esses padroes sao chamados
de Vetores de Suporte (Support Vector) (ROCHA NETO, 2011).

Embora, a SVM tenha sido, originalmente, formulado para resolver problemas
binérios, ha algumas formula¢oes do SVM para problemas multiclasse (CRAMMER et
al., 2001). No entanto, devido sua complexidade, outras abordagens como um contra um

(DUAN; KEERTHI, 2005), um contra todos (DUAN; KEERTHI, 2005) sao algumas mais

utilizadas.



68 Capitulo 4. Reconhecimento de Padrées

4.2.1 Problema Primal

A tarefa de classificacdo em problemas linearmente separaveis consiste em encontrar
um hiperplano que divida corretamente as amostras de cada classe. Esse tipo de problema
possui diversas solugoes, como mostra a Figura 14. Mais formalmente, as solu¢des para

esse tipo de problema podem ser apresentadas através da equagao de um hiperplano,

wx +b =0, (4.5)

em que w é o vetor de pesos e b é o viés (bias). A categoria de hiperplanos que separam

as classes devem satisfazer as seguintes regras:

wix; +b>a se y; = +1,
Y (4.6)

wix;, +b<a se y; = —1.

emquea>0ei=1,..., N. Assim, as restri¢coes sao satisfeitas para todos os padroes do

conjunto de treinamento.

Dentre os hiperplanos possiveis, é desejado encontrar o 6timo que maximize a
margem de separacao entre o hiperplano 6timo e o padrao de treinamento mais proximo,
os vetores de suporte. O hiperplano e a margem de separacao 6tima sao apresentados na
Figura 14. A margem de separacgao 6tima é dada por p = 2/||w|| e o hiperplano 6timo é

representado por

wlx + b, = 0. (4.7)

classe +1 classe +1

wix +b = +1
wx+b=0
wix+b=-1

Xi X1

(a) Diversos hiperplanos capazes de resolver (b) Margem (vermelho) e hiperplano (azul)
o problema de classificacao binaria. de separacdo 6tima.

Figura 14 — Problema de classificacao binaria.
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Em problemas de classificacao de padroes, classificadores SVM utilizam a funcao

sinal, ou seja

f(x) = sign(w!x + b,). (4.8)

A formulacao do problema de obtencao do hiperplano 6timo pode comecar a ser
realizada com a maximacao da margem de separacao p ou, de forma equivalente, com a
minimizagado da norma ||w|| dos vetores de pesos. Portanto, o hiperplano que separa os

dados de entrada pode ser descrito como um que minimize

T(W) = —w'w, (4.9)

satisfazendo as restrigoes

Yi(Wx; +b) > +1, Vi (4.10)

Embora muitos problemas reais nao sejam linearmente separaveis, utilizar essa
suposi¢ao inicial é importante para apresentar de forma mais simples a ideia que fundamenta
a teoria das SVMs. Posteriormente, a restri¢ao relacionada a linearidade do problema é
removida. Quando o problema de otimizacao é formulado com base nesta imposi¢ao, o

classificador resultante é denominado SVM com margem rigida.

Nem sempre ha um hiperplano que separe sem erros todos os padroes pertencentes
as duas classes. Especialmente, quando existe sobreposi¢ao entre os dados que compoem
as classes. O sobre-ajustamento da superficie de decisao aos dados é outro motivo que
deve ser levado em consideracao para adotar uma flexibilidade na margem. Diante disso,
foi formulado um relaxamento das restri¢oes dos classificadores SVM com margens rigidas

com base em um limiar, ou seja

yi(wix; +b) >1—-¢&,i=1,...,N, (4.11)

em que & > 0,4 = 1,...,N. Os limiares & sao chamados de varidveis de folga (slack

variables).

O problema de otimizacao, agora, é dado por

min 7(w, §) = min {;WTW + C’%@} , (4.12)
i=1



70 Capitulo 4. Reconhecimento de Padroes

sujeito a

yi(wix; +b) > 1—¢; ,i=1,...,N
£ >0 i=1,...,N.

(4.13)

em que a constante C' é um parametro que faz uma regularizacao entre o primeiro (WTw)

e o segundo termo (C' XN | &) da funcio-custo.

4.2.2 Formulacdo Dual

A solucao do problema de otimizagao (primal) é determinada pelo ponto de sela
da fungao lagrangeana L(w,b, &, «, ), a qual deve ser minimizada em relagdo a w,be { e

maximizada em relagao a a e 3, sendo definida da seguinte maneira

N

N
w6 8) = W+ C 36~ Dauln(lw + )~ 146) - 66, (L1

i=1 i=1
em que todos os elementos dos conjuntos o = {a; }¥. |, 8= {B:}¥, e £ = {&}Y, possuem
valores nao-negativos.

O problema de otimizacao dual para o classificador SVM com margem flexivel é

dado por

N 1NN
max L(o) = max{ Y a; — 3 >3 aiagyyxTx; (4.15)

=1 =1 7=1

sujeito a

YL aigi =0
0<o;<C parat=1,..., N

(4.16)

4.2.3 O Truque do Kernel

Mesmo com a margem flexivel, o SVM sofre com algumas situagoes em que o
problema nao é resolvido de forma satisfatéria. Um exemplo deste tipo de problema é
ilustrado na Figura 15, que traz um problema de classificagdo bindrio nao-linearmente

separavel.

O truque do kernel (kernel trick) possibilita que o espago original seja mapeado
em um espago de alta dimensao chamado espago de caracteristicas, onde os dados podem
ser linearmente separaveis. Na Figura 16 ¢ possivel visualizar um exemplo de mapeamento

de um espago de baixa dimensao (bidimensional) para um espaco de dimensao mais alto



4.2. Madaquinas de Vetores Suporte 71

T2

Figura 15 — Exemplo de um problema que nao pode ser resolvido de forma satisfatoria

por um classificador linear (SOUZA JUNIOR et al., 2015).

(tridimensional). No espago de dimensao mais alta é possivel separar os dados com uma
superficie linear. Na pratica sao utilizados espagos de caracteristicas com dimensdes muito

altas.

Figura 16 — Mapeamento de dados para um espaco de caracteristicas de mais alta dimensao
através do truque do kenel (ROCHA NETO, 2011).

Utilizando o truque do kernel, a classe para um dado vetor x pode ser determinada

a partir da seguinte equacao,

f(x) =sign(}_ aiK(x,x;) +b). (4.17)

=1

em que K(x,x;) = ¢(xT)p(x;) é uma fungido de kernel que satisfaz o teorema de Mercer

(MERCER, 1909). Os kernels mais comumente utilizados sdo apresentados na Tabela 3.



72 Capitulo 4. Reconhecimento de Padroes

Tabela 3 — Kernels comumente utilizados.

Kernel Descricao
Linear K(x,x;) =x] -x
Polinomial K(x,%x;) = (x] - x + 1)¢, em que d é o grau do poliénimo.
Gaussiano (RBF) | K(x,x;) = exp{—||x — x;/|*/0?}, em que ¢ é uma constante.

4.3 Maquinas de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados

Suykens, Gestel e Brabanter (2002) propuseram uma modificagdo do SVM chamado
Maquinas de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados (Least Squares Support Vector
Machines, LSSVMs). O problema de otimizagao da LSSVM difere do classificador SVM em
dois aspectos. A primeira mudanga esta na substituicdo da restri¢goes de desigualdade por
restrigoes de igualdade. A outra mudanca refere-se a incorporagao na fungao custo da soma
das variaveis de folga ao quadrado ponderada por uma constante de regularizacao . Nesse
caso, & é trocado por £2. Esta constante tem uma interpretagio semelhante & constante
C' exposta no problema do classificador SVM (ROCHA NETO, 2011). Dessa forma, o
problema de otimizacao pode ser resolvido de uma maneira mais simples, a partir de um
sistema de equacoes lineares. A funcao de otimizacao do classificador LSSVM torna-se

entao,

1 1Y
min7(w,€) = Swhw +75 &, (4.18)
=1

sujeito a

em que 7(w, &) representa a funcdo custo que deve ser minimizada. Nessa formulagao, as

variaveis de folga podem assumir valores negativos, diferente do que ocorre no SVM.

A simplificacdo do processo de treinamento da LSSVM é uma de suas vantagens.
Porém, uma das limitagoes provenientes dessa formulacao refere-se a perda da natureza
esparsa na solucao do problema. Como os multiplicadores de Lagrange tornam-se nao-nulos,
apos o processo de aprendizagem, é necessario armazenar todos os padroes de treinamento,
bem como os multiplicadores de Lagrange associados (ROCHA NETO, 2011).

Seguindo o raciocinio semelhante ao das SVMs juntamente com a simplificacao
citadas anteriormente, pode-se formular uma sistema de equagoes lineares, Ax = B, com
proposito de representar o problema dos classificadores LSSVM,

o ”b]:[() (4.20)
y Q4+~ Q@ 1
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em que € ; = YyiX]Xj, Y = [hy2...yn]", @ = [a1as...ay]T e 1 = [11...]7, tal que o
tamanho do vetor 1 é igual a N. Ao utilizar o truque do kernel, redefini-se 2, ; para

Q;; = viy; K (x;,%;). Dessa forma, a saida do classificador LSSVM é computada por

f(x) =sign (i i K (%, %) + b) (4.21)

=1

4.4  Perceptron de Multiplas Camadas

O Perceptron de Miltiplas Camadas (Multilayer Perceptron, MLP) utiliza o para-
digma supervisionado de aprendizagem, caracterizado pela existéncia de um supervisor
externo, cujo papel central é fornecer as entradas a rede e comparar as saldas geradas
com um resultado esperado, para posterior ajuste de parametros, a partir dos erros gera-
dos. A minimizacao do erro decorre de maneira incremental até a convergéncia, definida
por um critério de parada pré-estabelecido. Assim, o vetor contendo os dados a serem
processados é apresentado a rede a partir da camada de entrada, gerando estimulos que
sao propagados adiante nas demais camadas. As saidas de cada neur6nio das camadas
escondidas comporao as entradas da camada subsequente. Desta forma, por cada conexao
entre neurdnios, transcorrem estimulos que sao ponderados por seus respectivos pesos,
determinando, a partir de uma funcao de ativacgao, os estimulos que chegam aos neurénios
conectados a sua saida. Seguindo este procedimento, tem-se entdao uma resposta final na

camada de saida para o vetor como entrada.

As redes MLP adotam multiplas camadas, alimentadas para frente (feedforward),
sendo a primeira a camada de entrada, esta seguida pelas camadas escondidas e, por fim,
uma camada de saida. A Figura 17 ilustra um modelo MLP com uma camada escondida.
A arquitetura da rede pode ser melhor descrita pelo nimero de camadas, a func¢ao de

ativacao e o nimero de neurénios por camada.

Figura 17 — Modelo esqueméatico de uma rede MLP com uma camada oculta.

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

— Saida
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A escolha do nimero de camadas é dada pelo problema em questao e em cada
camada ocorre uma fragdo do processamento como um todo, onde o espago é dividido
em regides de decisdo. Desta forma, a rede é capaz de trabalhar com problemas que
nao sejam linearmente separaveis, desde que haja neurdnios nao-lineares nas camadas
escondidas. Papel importante cabe as camadas intermediarias, que criam uma codificacao
interna para os padroes apresentados na entrada. Um niimero suficientemente grande de
camadas é possivel formar representagoes para qualquer conjunto de entrada (BRAGA,
2007). Entretanto a grande maioria dos problemas raramente necessita de mais de uma

camada intermediaria.

Nao ha uma regra geral bem explicitada na literatura sobre a definicdo do niimero
de neurdnios para a resolugao de um determinado problema. Esta modelagem devera
ser definida em funcao da complexidade do problema, de maneira que quanto maior a
complexidade, um maior niimero de neurdnios é exigido, atentando sempre para que a
rede nao perca sua capacidade de generalizacao caso um ntimero excessivo de neurénios
escondidos seja utilizado. Um ponto relevante neste caso é que a complexidade do problema
a ser tratado nao é conhecido de antemao, e o modelo a ser utilizado deve ter complexidade

proporcional ao problema.

A rede emprega em cada unidade de processamento uma funcao de ativacao.
A funcao de ativagao utilizada nas camadas intermediarias deve ser nao linear, para
que seja incorporado o tratamento de nao-linearidade a rede. Caso as funcoes sejam
puramente lineares, a MLP tera funcionamento equivalente a uma tinica camada, visto que
sucessivas transformagoes lineares equivalem a uma tnica transformagao linear (BRAGA,
2007). As fungoes sigmoides sao continuas, diferencidveis em qualquer ponto, monotonicas
estritamente crescentes, possuindo certa similaridade com fungoes lineares, o que as tornam
ideais para a rede MLP. As funcoes de ativacao mais utilizadas no modelo MLP séo fungoes
sigmoidais, tais como a funcao logistica e a fungdo tangente hiperbdlica, que devem estar
presentes em pelo menos uma das camadas escondidas. A diferenca entre essas duas fungoes
é quanto ao intervalo de suas saidas, [0, 1] na primeira e [—1, 1] na segunda. As fungdes

logistica e a tangente hiperbodlica sao dados, respectivamente, por

1
60) = oy ¢ (4.22)
_ _ 14 exp(—x)
o(z) = tanh(z) T exp(—a) (4.23)

Enquanto, os gréaficos para tais fungoes sao apresentados na Figura 18.
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Figura 18 — Gréficos das fungoes logistica (a) e tangente hiperbdlica (b).

4.4.1 Algoritmos de Treinamento

O treinamento é o processo de determinar os valores 6timos dos pesos para uma
RNA. Isso é feito definindo a fungao de erro total entre a saida da rede e a desejada. O
algoritmo de treinamento mais conhecido é o Backpropagation. Além dele, é apresentado o

algoritmo de Levenberg-Marquardt, adotado no trabalho.

4.4.1.1 Algoritmo de Retropropagacao do Erro

O algoritmo de retropropagacao do erro, conhecido como Backpropagation (BP) é
um dos métodos mais utilizados para treinamentos de redes neurais artificiais. Ele consegue
propagar a informagao de erro da camada de saida para as camadas escondidas, podendo

ser visto como uma generalizagao do filtro adaptativo do Minimo Quadratico Médio (Least

Mean Square, LMS).

Basicamente, o algoritmo de retropropagacao do erro consiste em duas etapas de
processamento: computacao para a frente (propagacao) e computagao para tras (retro-
propagacao) (HAYKIN; ENGEL, 2007). O primeiro é equivalente ao feedforward, em que
as entradas sao processadas pelas camadas em sequéncia, e a saida é obtida na ultima
camada. A saida obtida é entdao subtraida da saida esperada, gerando a informacao de
erro. A informacao de erro é entao propagada na direcao contraria, ajustando os pesos
no processo, vindo dai o nome backpropagation. Essa propagacao do erro é feita usando
a generalizacao da regra delta, que usa derivadas parciais para calcular os ajustes nos
valores dos pesos de camada. Por isso, as fungoes de ativacao dos neuronios devem ser
sempre derivaveis (ROJAS, 1996).

4.4.1.2 Levenberg-Marquardt

Embora o algoritmo retropropagacao do erro com gradiente descendente seja o

mais amplamente usado, ele sofre de algumas limitagoes: entre elas pode ser destacada
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sua velocidade de convergéncia e os problemas com os minimos locais. Para melhorar
o desempenho do processo de treinamento da rede, foram propostos outros métodos de
treinamento, e um dos mais conhecidos é o algoritmo Levenberg-Marquardt (LM). Ele foi
desenvolvido de forma independente por Kenneth Levenberg e Donald Marquardt e fornece
uma soluc¢ao numérica para o problema de minimizar a fun¢ao nao linear com convergéncia
rapida e estével. E dificil saber qual algoritmo de aprendizado é o mais adequado para
um determinado problema devido varios fatores, tais como: tamanho da rede, objetivo do

treinamento e complexidade computacional.

O algoritmo LM é uma combinag¢ao do gradiente descendente e do algoritmo de
Gauss-Newton (GN). Ele supera a lenta convergéncia do método gradiente descendente
e corrige a Unica aproximagao quadratica da fungdo de erro do algoritmo de GN (WI-
LAMOWSKI; IRWIN, 2011). O método gradiente descendente foi introduzida primeiro,
enquanto algoritmo de GN é baseado no método de Newton pressupondo que todos os
componentes do gradiente na regra delta sao fung¢oes de pesos e todo os pesos sao line-
armente independentes. Assim, o vetor de gradiente pode ser expresso como o algoritmo
de segunda ordem, onde a matriz Hessiana H e a matriz Jacobiana J sao utilizadas para

simplificacao. A regra de atualizacdo do algoritmo de GN é,

Wit = W, — (JgJi)ilJiei, (424)

em que e ¢ o vetor de erros. O algoritmo LM torna a matriz Hessiana J7J inversivel através
da aproximacao H ~ J7J 4 uI, em que p é o coeficiente de combinagao. Se p é muito
grande, o algoritmo LM ¢ igual ao método gradiente descendente, por outro lado, se p é

muito pequeno, o algoritmo é proximo do GN.

4.5 Maquina de Aprendizagem Minima

A Méquina de Aprendizagem Minima (Minimal Learning Machine, MLM), proposto
por Souza JUnior et al. (2015), é um método recentemente proposto para aprendizagem
supervisionada. A ideia béasica por tras do MLM ¢é a existéncia de um mapeamento entre
configuragoes geométricas dos pontos no espaco de entrada e saida. Tal mapeamento pode
ser reconstruido pela aprendizagem de um modelo de regressao linear multireposta entre
distancias. Sob estas condigoes, para um ponto de entrada com configuracao conhecida no
espaco de entrada, sua configuracao correspondente no espago de saida pode ser estimada
depois de aprender um modelo linear simples entre matrizes de distancia da entrada e
salda. O resultado estimado é entao usado para localizar o ponto de saida e, assim, fornecer
um estimativa para resposta. Na sua formulacao béasica, o MLM se assemelha a um método
nao-supervisionado classico de reducao de dimensionalidade, a principal diferenca é que a

configuracao de saida no MLM ¢é conhecida previamente.
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4.5.1 Formulacao

Dado um conjunto de N pontos de entrada X = {x;}?¥,, com x; € R?, e o
conjunto de saidas correspondes Y = {y,;}X,, com y; € R®. Assumindo a existéncia de
um mapeamento f : X — ) entre o espaco de entrada e saida, queremos estimar f a partir

dos dados com o modelo

Y = f(X) + R. (4.25)

As colunas da matriz X correspondem as D entradas e as linhas as N observagoes.
Igualmente, as colunas da matriz Y correspondem as S saidas, e as linhas as IV observacoes.

As colunas da matriz R correspondem aos vetores de residuo.

Dado que o espago de entrada X é bem amostrado e f é suave, espera-se que para
cada par de pontos de entrada (x;,x;) e para todo €, > 0, existe um €, > 0 tal que para
d(xi,x;) < €, vale 0(f(x;)), 0(f(x;)) < €, onde d(-,-) e d(,-) sao funcoes de distancia em
X e ), respectivamente. Sob esta condicdo, precisa-se reconstruir o mapeamento entre as

matrizes de distancia de entrada D, e as correspondentes matrizes de distancia de saida
A

Y-

45.1.1 Regressao entre Distancias

Para uma selegao de pontos de entrada de referéncia R = {my}& ; com R C X
e correspondentes saidas T = {tx}r_, com T C Y, é definido D, € R¥*F de tal forma
que sua k-ésima coluna contém as distancias d(x;, my) entre os x;, i = 1,..., N pontos
de entrada e o k-ésimo ponto de referéncia my. Analogamente, ¢ definido A, € RV*X de
forma que sua k-ésima coluna contém as distancias d(y;, tx) entre os pontos de saida y; e
a saida t; do k-ésimo ponto de referéncia. O modelo de regressao multiresposta associado

para estimar g é portanto

A, =g(D,) +E, (4.26)

onde as colunas da matriz D, correspondem aos K vetores de entrada e as colunas da
matriz A, correspondem aos K vetores de reposta. As colunas da matriz E correspondem

aos K residuos.

Assume-se que o mapeamento g entre distancias de entrada e saida é linear, entao

o modelo de regressao multireposta entre as matrizes de distancia torna-se

A,=D,B+E. (4.27)
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As colunas da matriz de regressao B de dimensao K x K correspondem aos
coeficientes para as K respostas. A matriz B pode ser estimada a partir dos dados através

da minimizacao da soma dos quadrados dos residuos com a funcao de custo:

RBS(B) = > > (8(yi, tr) — hi(d(xi, my)))? (4.28a)

1:=1

Mw

k

— tr((A, — A,B)T(A, — D,B)) (4.28b)

Sob as condigdes normais onde o nimero de equagbes em (4.27) é maior do que o
nimero de incognitas, o problema é sobredeterminado e, geralmente, sem solucao. Isto
corresponde ao caso em que o numero de pontos de referéncia selecionada é menor que
o numero de pontos disponivel para resolver o modelo (e.g., K < N ) sendo necessario

contar com a solucao fornecida pela estimativa dos minimos quadrados:

B = (DID,)"'DIA,. (4.29)

Por outro lado, se na Equacao 4.27 o nimero de equacgoes € igual ao nimero de
incégnitas (i.e., todos os pontos de aprendizagem sao também selecionados como ponto de
referéncia e K = N), o problema é unicamente determinado e, normalmente, com uma
tinica solucdo B = (D,) ' A,. Claramente, menos interessante ¢ o caso onde em (4.27) o
nimero de equagoes é menor que o nimero de incégnitas (i.e., para K > N, corresponde
a situacao onde, depois selecionar os pontos de referéncia, apenas um pequeno niimero
de pontos de aprendizagem ¢é usado, por isso leva a um problema subdeterminado com,

normalmente, infinitas solugoes.

Dada a possibilidade de B ser exclusivamente resolvido ou estimado (Equagao
4.29), para um ponto de teste x € R” cujas distancias de K pontos de referéncia {my}£ ,
sao coletadas no vetor d(x, R) = [d(x,m;),...,d(x, mg)], as distdncias correspondentes
entre a saida desconhecida y e as safdas conhecidas {t;}%_, dos pontos de referéncias sdo

estimadas por

8(y,T) =d(x,R)B. (4.30)
O vetor & (y,T) fornece uma estimativa da configuracdo geométrica entre y e o
conjunto de pontos de referéncia 7, no espaco-) .
4.5.1.2 Estimativa da saida

O problema de estimar a saida y, dada as safdas {t;}¥_, para todos os pontos

de referéncias e uma estimativa d(y,7 ) das suas distdncias mutuas, pode ser entendido



4.5. Madquina de Aprendizagem Minima 79

como um problema de multilateracao para estimar sua localizagao em ). O problema de
localizar y ¢é equivalente a resolver um conjunto sobredeterminado de equacoes nao-lineares
correspondentes a K hiper-esferas centradas em t; e passando por todo y, isto é, com um

raio igual a S(y, tr):

(y —te)(y —te) = 8(y, tp) V=1,... K. (4.31)

O problema na Equacao 4.31 pode ser formulado como um problema de otimizacao

onde uma estimativa y pode ser obtida seguindo a minimizacao:

y = argymin i((y — ) (y — ti) — 02(y. tr))>% (4.32)

O objetivo tem um minimo igual a 0 que pode ser alcancado se, e somente se, y ¢é

a solucao da Equacao 4.31. Se existe, essa solucao é global e tnica.

Devido a incerteza introduzida pelas estimativas ) (y,tx), uma solucao étima para
Equagao 4.32 pode ainda ser alcancada usando o método gradiente descendente ou o

algoritmo Levenberg-Marquardt.

4.5.2 Maquina de Aprendizagem Minima para Classificacao

Uma importante classe de problemas é classificagdo (ou reconhecimento de padroes),
onde o objetivo é predizer categorias, normalmente denotadas por saidas qualitativas (ou
rétulos de classe). Novamente, tem-se disponivel um conjunto de N pontos de entrada
X = {x;}¥,, com x; € R, e o0 conjunto dos rétulos correspondentes £ = {l;}¥,, com
l; € {C,...,Cs}, onde C; denota a j-ésima classe; para S = 2, o problema ¢ dito ser

classificacao binaria, enquanto para S > 2 tem-se classificagao multiclasse.

A Miéquina de Aprendizagem Minima pode ser estendida para problemas de
classificagdo de uma maneira direta representando as S classes de forma vetorial através de
um esquema binario de codificagdo (1-de-S). Nessa abordagem, uma varidvel qualitativa
com S simbolos é representada por um vetor bindrio de dimensao S, dos quais somente
uma componente é “ativa”. Matematicamente, o conjunto de saidas Y = {y;}¥,, com
y; € R®, em correspondéncia aos pontos de entrada X, é definida de tal forma que a
Jj-ésima componente de y; é igual a o se [; = C; e 3 caso contrario, onde « e  sao inteiros

com « > (3. Uma escolha usual é a =1e g = —1.

Na etapa de classificagdo de uma observagao de teste x com rétulo de classe
desconhecido I € {C1,...,Cs}, a classe estimada [ associada com o vetor de safda estimado

y pelo método basico da MLM ¢é dado por [ = Cy+, onde

ax {§}. (4.33)

s* =arg
S



80 Capitulo 4. Reconhecimento de Padroes

4.6 Maquina de Aprendizagem Minima com Vizinhos Mais Préxi-

MosS

A estratégia de encontrar a saida através do procedimento de otimizagao pode
ser computacionalmente “pesada”. Dessa forma, Mesquita, Gomes e Souza Junior (2015)
propuseram uma abordagem rapida para a etapa de estimacao da saida. Uma forma
alternativa para computar a estimativa para a saida y é baseada em V vizinhos mais
préximos (nearest neighbors). Nessa abordagem, uma vez que as distancias 8(y, 7) tenham
sido estimadas, pode-se utilizar as classes dos V' pontos de referéncias mais préximos no
espaco de saida a y para estimar a classe do padrao de teste [. Dentre as possibilidades, a
estratégia de voto majoritario consiste em atribuir a moda das classes dos V' vizinhos mais
proximos ao padrao de teste. Neste trabalho, a rede MLM com a abordagem dos vizinhos

mais préximos serd referenciada pela sigla MLM-NN (MLM-Nearest Neighbors).

Como discutido anteriormente, a MLM e a MLM-NN diferem no tltimo passo do
teste. No primeiro método, a estimativa de y pode ser conseguida por um algoritmo de
gradiente descendente sobre a funcao custo na Equagao 4.32. Por outro lado, a MLM-NN
simplifica essa etapa através dos vizinhos mais préximos, como mostra o Algoritmo 2. O
procedimento de treino da MLM e MLM-NN ¢ mostrado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo de treinamento da MLM e MLM-NN

1: procedimento TREINO(Conjunto de treinamento X, ) e K)
2: Aleatoriamente selecione K pontos de referéncia, R, de X' e suas saidas correspon-

dentes, 7, de ).

3: Calcule D,: As matriz de distancia entre X e R.
4: Calcule éy: As matriz de distancia entre Y e T.
5. Calcule B = (DID,) 'DIA,.

devolve B, R e T.

Algoritmo 2 Algoritmo de Teste da MLM-NN

1: procedimento TESTE_MLM-NN(B, R, T e x)
2: Calcule d(x,R). ~
3: Calcule d(y,7) =d(x,R)B.

4: y = arg min g(y, T).
devolve y;

4.7 Conclusao

Este capitulo apresenta os classificadores que sao avaliados nesta dissertacgao, a
saber: classificador Bayesiano, SVM, LSSVM, MLP, MLM e MLM-NN. Estes algoritmos

abordam diversos conceitos de técnicas adotas em problemas de classificacao e, por-
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tanto, conhecimentos basicos sobre o seu funcionamento é importante na compreensao da

abordagem proposta.
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5 Materiais e Métodos

Esse capitulo apresenta a metodologia adotada no trabalho, juntamente com as
contribuig¢oes proposta no mesmo. O capitulo inicia com a explicacao das etapas empregadas
na abordagem proposta, as quais consistem, de forma geral, na captura da imagem, extracao
de caracteristicas e classificacdo. Em seguida, é elucidado como foi realizado o teste de
navegacao, bem como uma forma de aprimorar o processo de classificagdo. Por tltimo, as

métricas de avaliagdo sao explanadas.

Durante a navegacao, o robd utiliza o sistema de localizacao baseado em visao
computacional para se localizar. Esse sistema foi avaliado com imagens de alta resolucgao
com campo de visao convencional e, posteriormente, com imagens omnidirecionais. Os
dois ambientes foram modelados em simuladores com intuito de se realizar um primeiro
estudo com as imagens sintéticas. Posteriormente, a tarefa de localizacao e navegagao foi

avaliada com as imagens reais e, finalmente, os testes praticos foram executados.

A Figura 19 mostra o fluxo adotado na abordagem proposta, o qual inicia com a
captura da imagem. A Secao 5.1 apresenta o robd com os dois tipos de camera juntamente
com o mapa topologico utilizado, enquanto o processo de aquisicao das imagens ¢ explicado
na Secao 5.2. Uma vez obtida a imagem digital, a obtencao de caracteristica da mesma, é
efetuada através dos extratores descritos nos capitulos anteriores. A Secao 5.3 explica como
esses extratores de caracteristicas foram avaliados. Em seguida, o vetor de caracteristicas,
resultante da etapa anterior, é utilizado como entrada para o classificador reconhecer o
ambiente. O processo de classificagao é detalhado na Se¢ao 5.4. Além disso, informagoes
do mapa topolégico podem ser utilizadas para melhorar o processo de tomada de decisao
como ¢ descrito na Se¢ao 5.6. Os métodos SIFT e SURF foram avaliados separadamente

devido as caracteristicas dos mesmos.

5.1 Robd6 e Mapa Topolégico

Um rob6 mével adaptado para locomogdao em um ambiente doméstico foi utilizado
nesse trabalho. Ele consiste de uma plataforma de metal equipado com motores, placas
légicas, baterias e um sistema de engrenagens interconectadas com dois pares de rodas. O
robo tem o seu préprio software que comunica com um microcontrolador por telemetria.
A Figura 20(a) mostra o robd com uma camera de alta resolucio (GoPro®) adotada na
primeira etapa da metodologia, a qual avalia as imagens de visao convencional. Em relacao
as imagens omnidirecionais, foi utilizada uma lente que captura imagens em 360 graus,

como pode ser observado na Figura 20(b).
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Figura 19 — Etapas do fluxo adotado da abordagem proposta neste trabalho para navegacao

de robds moveis.

(a) Robo com a camera de alta resolugao
com visao convencional.

gens em 360 graus.

(b) Robd com uma lente que captura ima-

Figura 20 — Robd utilizado na navegacao com as respectivas cameras adotadas.
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O rob6 navega em um ambiente interno, neste caso um apartamento. Esse am-
biente foi escolhido devido a existéncia de caracteristicas que ajudam o reconhecimento
e a navegacao do robo. No mapa topoldgico, os nés, os quais representam os locais no
apartamento, sao numerados de 1 a 6. A partir desses nos, foram tiradas fotos de pontos
estratégicos das classes numeradas de 1 a 15, essas indicam a orientacao dentro de um
determinado local. O robd, por exemplo, pode estar localizado na entrada na casa, n6 1
e com a frente posicionada para sala (classe 8), cozinha (classe 9) ou ainda para porta
(classe 10). O sistema de navegagao e localiza¢ao proposto nessa dissertagao é capaz de
identificar essas diversas orientagoes. Por fim, as arestas sdo os possiveis caminhos do
robd durante a navegagao. A Figura 21(a) apresenta o mapa topoldgico do ambiente de
navegacao através de uma vista superior, enquanto uma perspectiva diferente do mesmo é

apresentado na Figura 21(b).

(a) Vista superior do mapa topoldgico. (b) Mapa topoldgico em perspectiva.

Figura 21 — Mapa topoldgico do ambiente de navegacao através de duas perspectivas.

5.2 Aquisicao de Imagens

As imagens sintéticas foram obtidas a partir de simuladores que permitiram a
modelagem do ambiente com campo de visao convencional e omnidirecional. A primeira
modelagem foi realizada através do simulador V-Rep (ROHMER S. P. N. SINGH, 2013).
Primeiramente, foram capturadas 40 imagens de cada classe no ambiente sintético, mas
com informagoes semelhantes do ponto de vista do mesmo n6é no mapa. Da mesma forma,
foram capturadas 40 imagens de cada classe no ambiente real através de uma camera de
alta resolugao apresentada na Figura 20(a). Esse procedimento foi necessario de modo a
assegurar um desempenho correto do sistema de navegacao. Deste modo, sdo previstas

situagoes em que o robd esta perto do nd, mas nao efetivamente nele.
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O simulador Sketchup (GASPAR, 2013) juntamente com o V-Ray (LI-ZHEN, 2010)
foi usado para modelar o ambiente com a camera omnidirecional. Similarmente, foram
capturadas 50 imagens por classe no ambiente sintético e, em seguida, a mesma quantidade

de imagens foi obtida no ambiente real com a cdmera omnidirecional exposta na Figura

20(b).

A quantidade de imagens por classe que compoem os quatros conjuntos de imagens
descritos anteriormente juntamente com suas resolugoes sao apresentados na Tabela 4.
Para um melhor entendimento, uma imagem sintética e real de cada camera referente a
classe 7 no n6 2 do mapa topolédgico ¢ apresentada na Figura 22. Uma vez que o problema
possui 15 classes, a base de dados com a camera omnidirecional, por exemplo, contém 750

imagens no total.

Tabela 4 — Quantidade de imagens por classe e resolucao dos quatro conjuntos de imagens

obtidas.
Tipo da Camera Quantidade por Classe Resolugao das Imagens (pixels)
Comum (Sintético) 40 640 x 480
Comum (Real) 40 4000 x 3000
Omnidirecional (Sintético) 50 800 x 600
Omnidirecional (Real) 50 4160 x 3120

5.3 Etapa de Extracao

Dentre as técnicas de extragao de atributos existentes na literatura, buscou-se
diferentes categorias de métodos consolidados, com intuito de escolher a melhor configuracao
para tarefa de interesse. Diante disso, adotou-se técnicas de extragao de caracteristicas
globais e locais baseadas em momentos (Momentos Espaciais, Momentos Centrais e
Momentos Invariantes), textura (LBP e GLCM) e descritores de ponto-chave (SIFT e
SURF).

Os extratores Momento Espaciais, Momento Centrais, Momentos Invariantes,
GLCM e LBP foram aplicados em todas as imagens obtidas na etapa de aquisicao.
Avaliou-se os momentos de ordem 0, 1, 2 e 3. Para a GLCM, adotou-se a distancia D =1
e direcdo 6 = 0. No LBP, utilizou-se a versao do LBP com padrées uniformes com objetivo
de diminuir a dimensionalidade do problema. O niimero de atributos gerados por cada
técnica de extragao é apresentada na Tabela 5. Posteriormente, as amostras criadas na

etapa de extracao de atributos foram utilizadas no processo de classificagao.

No caso dos métodos SIFT e SURF, dez permutacoes aleatoérias diferentes das
imagens capturadas em ambientes virtuais e reais foram realizadas e uma imagem de cada

classe foi escolhido para criar o conjunto de treinamento e os restantes para o conjunto de
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(a) Comum (Sintético). (b) Comum (Real).

(d) Omnidirecional (Real).
(c¢) Omnidirecional (Sintético)

Figura 22 — Imagens capturadas no local referente a classe 7 (né 2) nos ambientes (a
e ¢) sintético e (b e d) real com a cAmera convencional e omnidirecional,
respectivamente.
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Tabela 5 — Numero de atributos gerados por cada técnica de extracao de caracteristicas
sobre os quatro conjuntos de imagens.

Extrator de Caracteristica Numero de Atributos

Momentos Espaciais 10
Momentos Centrais 7
Momentos Invariantes 7
GLCM 14
LBP 59

teste. Utilizou-se a biblioteca VLFeat (VEDALDI; FULKERSON, 2008) para o método
SIFT e a biblioteca de visao computacional do MATLAB para o método SURF.

5.4 Etapa de Classificacao

De forma similar aos extratores de caracteristicas, adotou-se diferentes tipos de
classificadores com objetivo de encontrar a melhor configuracao para a tarefa de navegacao
e localizacao de rob0s moveis com visao computacional. Dentre as categorias de técnicas
existentes, utilizou-se o classificado Bayesiano, o qual é baseado em probabilidade e
estatistica, os classificadores embasados pela Teoria de Aprendizado, SVM e LSSVM, a
rede neural artificial MLP e os classificadores baseados em distancia, MLM e MLM-NN.

Apébs a etapa de extragao de caracteristicas, sao formados 20 conjuntos de dados
provenientes das 5 técnica de extracao em cada uma dos 4 conjunto de imagens. Todos as
bases de dados foram igualmente pré-processadas. Os padroes foram divididos aleatoria-
mente em dois grupos, quatro quintos para o treinamento e o restante para teste, em cada
um das dez iteragoes. O conjunto de treino foi normalizado (média zero e varidncia unitéria)
e os conjuntos de teste também foram normalizados utilizando as mesmas medidas de
normalizacao que o conjunto de treinamento. A divisao das classes foi balanceada em

ambos conjuntos de treino e teste.

Os hiperparametros para os classificadores SVM, LSSVM e rede MLP foram
escolhidos através das técnicas de validacao cruzada com 10 folds e da busca em grade
(grid search) (HAYKIN; ENGEL, 2007). A técnica de validagdo cruzada é explicada
na Sec¢ao 5.7.2. Utilizou-se os kernels lineares e RBF para os classificadores SVM e
LSSVM. Ainda sobre esses classificadores, foi adotado o intervalo [272,2!!] na busca de
seus hiperpardmetros. A rede MLP foi treinada com o método Levenberg-Marquardt e um
intervalo de neur6nios na camada oculta de 1 a 50. Adotou-se a funcao de densidade de
probabilidade Gaussiana (normal) no classificador Bayesiano. As MLM e MLM-NN foram
treinadas com as métricas de distancia Euclidiana, Manhattan e Mahalanobis, enquanto

o niamero dos K pontos de referéncia foram variados com porcentagens dos dados de
treinamento (10%, 20%, 30%, ..., 90%, 100%).
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5.5 Rotas de Navegacao Adotadas

Finalmente, apds a avaliacao de diversas configuracdes de extratores de caracteris-
ticas e classificadores com as imagens do ambiente real e sintético usando os dois tipos de
cameras, foi realizado o teste de navegagao. Para isso, dez diferentes rotas foram avaliadas
dez vezes no apartamento. Os comandos usados para mover o rob0o, assim como, os pontos

iniciais e finais de localiza¢do de cada rota sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Comandos para mover o robd e os pontos iniciais e finais usados no teste de
navegagao: seguir em frente (SF), virar a esquerda (VE), virar a direita (VD)
e girar 180 graus (G180).

Rota Inicio (Classe) Comandos Fim (Classe)
1 8 SF, SF, SF 4
P 1 SF, SF, VD 9
3 5 SF e VD, SF, SF 12
4 5 SF, SF, SF e VD, VE 10
5 8 SF, SF e VE, SF, SF 12
6 13 SF, SF e VE, SF, G180, SF 1
7 8 SF, SF, VE, SF, SF 12
8 9 VD, SF, SF e VE, SF, G180, SF e VE 3
9 P SF, SF e VD, VD, SF, SF ¢ VE 3
10 12 G180, SF, SF e VE, SF, G180, SF, SF, SF 10

Com objetivo de facilitar o entendimento da tarefa de navegacgado, a rota 7 é
exemplificada na Figura 23. Nessa rota, o robo inicia na classe 8 no n6 1 e recebe dois
comandos para seguir em frente. Depois disso, ele vira a esquerda e recebe novamente dois

comandos para seguir em frente e alcancga a classe 12 no né 6.

5.6 Suporte de Decisdo para Localizacdo (Proposta)

Mesmo com o bom desempenho dos classificadores, podem ocorrer predi¢oes que
seriam melhor se descartadas ou tomada outra abordagem de decisao. A classificacdo com
opcao de rejeicao, por exemplo, ¢ uma area de estudo importante que tenta aumentar
a confiabilidade do classificador em alguns sistemas de decisao. Nesta abordagem, um
elemento que nao ¢é considerado suficientemente confiavel é automaticamente rejeitado. O
elemento ¢é entao dirigido para um especialista humano ou outro classificador (SOUSA et
al., 2015; ROCHA NETO, 2011). No entanto, outros procedimentos podem ser adotados
além da opc¢ao com rejeicao dependendo da aplicacao. Diante disso, esse trabalho propoe
uma nova abordagem de classificacao com opgao de rejeicao para localizagao de robos
moveis utilizando informacao do mapa topologico para otimizar a navegacao do robo,

chamada de Suporte de Decisdo para Localizagdo (SDL). Tal otimizagao gerada pelo SDL,
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Rota 7
Classe 8 para Classe 12

Figura 23 — Ilustracao da rota 7 utilizada no teste de navegacao. Nessa rota, o robd comeca
no classe 8 n6 1 e segue em frente duas vezes. Ele vira a esquerda e novamente
segue em frente duas vezes. Finalmente, ele alcanca a classe 12 no né 6.

aprimora o reconhecimento da posicao atual do robd dentro do mapa topolégico pela
exclusao de locais afastados do ponto de localizagao imediatamente anterior a posicao

atual.

Com intuito de facilitar a compreensao da proposta, imaginemos uma situacao
representada na Figura 24, na qual o robo estd em um local correspondente a classe
1 (n6 3) e recebe comandos para mover para a classe 6 (né 2). Ao chegar no destino,
o classificador prediz que héd uma alta probabilidade do local ser a classe 12 (né 6) e
uma segunda maior probabilidade de ser a classe 6, induzindo a um erro de localizacao.
Se o robo utilizasse alguma informagao extra, por exemplo, vizinhanga entre os nos do
mapa topolégico, poderia evitar a primeira op¢ao da classificacao, ja que nao é possivel
chegar a este n6 diretamente a partir da posi¢ao atual. Nesse contexto, pensou-se em uma
abordagem para facilitar a tarefa de localizagao através de informagoes de distancia no

mapa topoldgico.

Mais formalmente, o mapa topologico é definido como um grafo G = (V, E), onde
V' é o conjunto de nés (que contém as classes, ou seja, localizagao e orienta¢ao no espago)
e E (caminhos entre as classes). Seja x um conjunto de atributos obtidos pelo processo de
extracao de uma imagem capturada. A resposta de um determinado classificador utilizando

esse vetor de caracteristica é uma sequéncia ordenada C' = (¢q, g, . .., ¢;), onde [ é o ntimero
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Figura 24 — Situagao hipotética na qual o classificador prediz que ha uma maior proba-
bilidade da posicao atual ser um lugar muito distante do real. O suporte de
decisdao descarta a primeira sugestao do classificador pelo critério de vizinhanga
no mapa e escolhe a préxima.

de classes. Nessa sequéncia C', ¢ e cp sdo as duas classes mais provaveis de x. Quando o
robd recebe um comando para mover para um né n; e a primeira classe ¢; predita pelo
classificador é uma do né nsy, onde n; e ny ndo sdo adjacentes no mapa topoldgico, entao
a segunda classe (cg) é atribuida a x. Caso contrério, a primeira classe é escolhida. Os
resultados mostram que o SDL aumentou a acuréacia de todos os classificadores avaliados

neste trabalho, ou seja, a classificacao ¢ otimizada.

O SDL foi inicialmente idealizado para classificadores com saidas probabilisticas, no
entanto, outros tipos de abordagens de classificacao podem ser adaptados para utiliza-lo.
A ideia consiste em ordenar as saidas dos classificadores em uma lista de tal forma que os
primeiros valores absolutos da lista sejam mais proximos da saida esperada. Primeiramente,
consideremos o caso dos classificadores que usam a representacao 1-de-S para classificacao
multiclasse, tais como a MLM, MLM-NN e a rede MLP nessa dissertagao. Nessa situacao,
as saidas sao ordenadas de modo decrescente, uma vez que a componente “ativa” recebe o
maior valor. No caso dos classificadores SVM e LSSVM que sao avaliados com a abordagem
um-contra-todos na nossa abordagem, a estratégia é semelhante. Os valores absolutos
das saidas, sem passar pela func¢ao sinal, sdo ordenadas de modo decrescente se durante
o treinamento a classe em questao for diferenciada das demais pelo maior valor quando
utilizada a funcao sinal. De maneira semelhante, ¢ ordenada de modo crescente no caso da
classe ser identificada pelo menor valor. Além disso, as acuracias do treinamento podem

ser utilizadas como fator de ponderacao para as saidas.

Esta abordagem proposta nesta dissertacao esta publicada em Marinho et al. (2016).
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5.7 Avaliacao de Desempenho

Esta secao apresenta as métricas adotadas na avaliacao dos resultados obtidos nos

testes da abordagem proposta neste trabalho.

5.7.1 Métricas de Avaliacao

Com objetivo de analisar o desempenho dos classificadores na tarefa de interesse,
seis métricas de avaliagdo sao empregadas e definidas a seguir: acuracia, sensibilidade,
especifidade, valor preditivo positivo, F'l1-score e média harmoénica. Essas medidas sao
obtidas a partir da matriz de confusao. Vale ressaltar que a classe representa a localizacao
e orientagao do rob6 no ambiente de acordo com o mapa topoldgico. O calculo de cada

categoria é dado da seguinte forma:

e Verdadeiro Positivo (VP): corresponde ao nimero de vezes que o rob6 ¢é localizado

corretamente pelo modelo de classificacao.

e Falso Negativo (FN): corresponde ao niimero de vezes que a localizagdo em andlise é

prevista erroneamente como outra localizacao pelo modelo de classificagao.

e Falso Positivo (FP): corresponde ao ntimero de vezes que outra localizagao é prevista

erroneamente como a localizacdo em analise pelo modelo de classificacao

e Verdadeiro Negativo (VN): corresponde ao niimero de vezes que outra localizagao é

prevista corretamente pelo modelo de classificacao

A matriz de confusdao que resume as localizagbes do robd previstas correta ou
incorretamente por um modelo de classificacao é apresentada Tabela 7. Com objetivo de
facilitar a compreensao das métricas apresentadas, destacou-se a classe 1 em negrito, uma
vez que o VP, FN, FP e VN sao relativos as classes analisadas. Por fim, observa-se que de

acordo com o nimero de classes, a ordem da matriz é 15.

Tabela 7 — Matriz de confusao para um problema de classificacao multiclasse.

Classe Prevista
1 2 3 ... 15
1| VP FN FN FN FN
FP VN FN FN FN
FP FN VN FN FN

: | FP  FN FN VN FN
5| FP FN FN FN VN

Classe Real
w N

A acurécia (Ac) é a proporcao de prediges corretas, sem levar em consideragao

a diferenca entre a localizacao analisada das demais. Essa medida é influenciada pelo
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desbalanceamentos do conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma conclusao errada

sobre o desempenho do sistema.

B #total de acertos
~ #total de padroes no conjunto’

Ac

(5.1)

A sensibilidade (Se) é a proporcao de verdadeiros positivos: a capacidade do sistema

em predizer corretamente a localizagdo para casos onde o robo esta de fato.

VP

Se=VPr PN

(5.2)

em que VP e FN representam o niimero de amostras de uma determinada classe correta-

mente e incorretamente classificados, respectivamente.

A especificidade (Fs) é a proporgao de verdadeiros negativos: a capacidade do
sistema em predizer corretamente as outras localizagoes para os casos que realmente estao

nessas localizagoes.

VN

Bs— 1
TVYNt FP

(5.3)

em que VN representa o nimero de amostras que nao pertencem a uma determinada
classe classificadas como nao pertencentes a classe considerada, enquanto FP representa o
numero de amostras classificadas incorretamente como pertencendo a uma determinada

classe.

O valor preditivo positivo (VPP) mede a proporc¢ao de verdadeiros positivos em

relacao a todas as predigoes positivas.

VP

PP=——.
v VP+ FP

(5.4)

O VPP e a sensibilidade podem ser resumidas em outra métrica conhecida como a
F-Score, que é a média harmonica ponderada desses valores. Na férmula F-Score, o valor

de 3 é o coeficiente de ponderacgao entre o VPP a sensibilidade.

VPP . Se

Foseore = (1+5) (5 vpp) + 5

(5.5)

Nessa dissertacao, o balance-weighted F-Score, conhecido como F'1-Score, é utilizado.
Essa formula usa o valor de [ igual a 1 e ¢é calculada a seguir. Um valor de F'1-Score atinge

o seu melhor valor em 1 e pior resultado em 0.

VPP - Se

Fl-Score = 2 - ———- " 2¢
core VPP + Se

(5.6)
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Além dessas métricas, foi avaliada, também, a média harmonica (M H) entre a

sensibilidade e a especificidade.

Se - FEs
MH=2 - ——«—. 5.7
Se+ Es (5.7)

5.7.2 Validacao Cruzada

A validacao cruzada é um método estatistico para avaliagdo e comparacao de
algoritmos de aprendizado de maquina que divide os dados em dois conjuntos distintos:

um para o treinamento e outro para testar o modelo (STONE, 1974).

O tipo mais simples de validacao cruzada é o hold out. Nesse método, o conjunto
das amostras é dividido em dois subconjuntos, onde um se torna o conjunto de treino e
o outro é utilizado para a validacao. Nessa dissertacao, para cada uma dos conjuntos de
dados provenientes da etapa de extracao de caracteristicas, particionou-se aleatoriamente
os padroes em dois grupos, onde oitenta por cento dos dados foram utilizados na etapa de

treinamento e o restante para classificacao. Esse procedimento foi repetido dez vezes.

Outro método, chamado de k-fold, divide as amostras em K subconjuntos. Nesse
caso, um dos subconjuntos torna-se o conjunto de teste e os demais formam o conjunto de
treino. Em seguida sao feitas k iteracgoes de treino, utilizando k — 1 folds para o treinamento
e o fold restante para o teste do modelo. A Figura 25 mostra um exemplo da validagao
cruzada com k-fold. Para cada iteragao do hold out, utilizou-se a validacao cruzada com
10 folds juntamente com a busca em grade (grid search) (HAYKIN; ENGEL, 2007). O
numero de folds adotado é uma quantidade que fornece uma boa estimativa e é comumente

utilizada para validagao de algoritmos de aprendizado de maquina (STONE, 1974),

O valor de K pode ser igual ao nimero de padroes rotulados. Em outras palavras,
o conjunto de teste pode consistir em apenas um elemento, e a operacao pode ser repetida
para cada padrao. Tal variante é conhecida como leave-one-out e é usada, principalmente,

se o numero de amostras disponiveis é bastante limitado.

Iteragdo K subconjuntos

o | ]

. |

3 .......... Treinamento .
+ NENEENNNENE  veoes N
L] L]

Figura 25 — Exemplo de validagao cruzada com k-fold. Os conjuntos de treinamento sao
representados em cor azul e o de validacao em vermelho.

K
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5.8 Conclusao

O capitulo apresentou uma abordagem de navegacao para robos moéveis em locais
internos através de uma mapa topologico utilizando dois tipos de camera, com campo de
visdao convencional e omnidirecional. Além disso, um método para otimizar a classificacao
na tarefa de interesse foi apresentado. Resumidamente, o trabalho segue as seguintes
etapas: aquisicao de imagens, extracao de caracteristicas, classificagdo e avaliagao a partir

das métricas discutidas.

No préximo capitulo serao apresentados os resultados obtidos com as variagoes
desta abordagem com objetivo de identificar a mais adequada para navegacao de robds

movelis.
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6 Resultados e Discussoes

Nesse capitulo sao apresentados os resultados obtidos pela combinacao dos extra-
tores de caracteristicas com os classificadores na tarefa de localizagao. Para essa analise
foram utilizadas os quatro conjuntos de imagens provenientes do ambiente sintético e real
com os dois tipos de cameras. Além disso, o teste de navegagdao com o robo é validado

juntamente com a abordagem proposta de Suporte de Decisao para Localizagao.

Os resultados sdo apresentados em dois grupos maiores: GoPro® e Omnidirecional.
Os experimentos foram computados em um iMac com processador Core i5 2.5 GHz,
4GB RAM e sistema operacional Mac OS X Yosemite 10.10. Tanto os extratores e os
classificadores foram simulados no Matlab® R2014b.

6.1 Resultados com a cAmera GoPro®

O primeiro grupo de resultados é proveniente de imagens com campo de visao
convencional. Primeiramente, os extratores de caracteristicas sao aplicados nas imagens
sintéticas do ambiente simulado gerando as amostras de entrada para os classificadores. A
Tabela 8 mostra os valores médios e os desvios padroes da especificidade (Es), sensibilidade
(Se), vapor preditivo positivo (VPP), F1-Score, média harménica (MH) e acurdcia (Ac)
obtidas pela combinacao dos classificadores com extratores em imagens do ambiente
sintético. O classificador com maior acuracia em cada extrator esta destacado em verde e

o0s menores em vermelho.

Ao analisar a Tabela 8, depreende-se que a maioria das combinagoes obtiveram
bons resultados. Dentre os extratores, o LBP destaca-se com valores superiores a 99%),
inclusive com os classificadores lineares, SVM e LSSVM Linear. Esse resultado é esperado
devido as suas propriedades. O LBP é um extrator de textura invariante a translacao e
robusto as mudancas nos niveis de intensidade, por exemplo, por variagoes na iluminacgao.
Além disso, a sua versao de padroes uniformes o torna invariante a rotagdo. A MLM-NN e
MLM podem ser destacadas entre os classificadores que conseguiram os maiores valores
independente do extrator adotado. A combinagao que obteve a maior acuracia (99,98%),
ratificada pelos valores de Média Harmonica (99,98%) e F1-Score (99,95%) foi o LBP com
MLM e MLM-NN utilizando a distancia Manhattan.
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Tabela 8 — Especificidade (Es), sensibilidade (Se), valor preditivo positivo (VPP), F1-
score, média harménica (MH) and Acurécia (Ac) obtidos pelos extratores e
classificadores no ambiente sintético usando as imagens com campo de visao

convencional.
Extrator | Classificador | Configuragio Es (%) Se (%) VPP (%) F1-Score (%) MH (%) Ac (%)

Bayes Normal 99,984+0,02  99,68+0,23  99,70+0,21 99,68+0,23 99,82+0,13  99,68+0,23
LSSVM Linear 94,80+0,17  56,19+0,96  62,04£3,81 51,31+£1,20 61,69+1,48  56,194+0,96
) RBF 99,954+0,03  99,40+0,37  99,42+0,35 99,3940,37 99,67£0,20  99,40+0,37
-g Manhattan 99,80+0,05 97,22+0,61  97,31£0,60 97,2240,61 98,46+0,35 97,224+0,61
g MLM Euclidiana | 99,97+0,02 99,5740,20 99,59+0,19  99,5740,20  99,7740,11 99,57+0,20
) Mahalanobis | 99,99+0,01  99,894+0,10  99,90+0,09 99,89+0,10 99,94£0,05  99,89+0,10
8 Manhattan | 99,80£0,05 97,30£0,60 97,30£0,66 _ 97,30£0,69 _ 98,51£0,39 97,30+0,69
g MLM-NN Euclidiana 99,974+0,02  99,57+0,20  99,59+0,19 99,574+0,20 99,77+£0,11  99,57+0,20
g Mahalanobis | 99,99+0,01  99,894+0,10  99,90+0,09 99,89+0,10 99,94+0,05  99,89+0,10
= MLP 99,944+0,03  99,15+0,46  99,18+0,45 99,154+0,46 99,53+£0,25 99,15+0,46
UM Linear 97,094+0,37  60,39+5,05 56,20+4,29 55,30£4,96 59,77£5,42  60,3945,05
RBF 99,924+0,04 98,83+0,61  98,95+0,53 98,834+0,61 99,34+0,35 98,83+0,61
Bayes Normal 99,944+0,03  99,15+0,35 99,18+0,33 99,154+0,34 99,53+£0,19  99,154+0,35
LSSVM Linear 93,18+£0,34  49,31+1,37  44,4943,49 41,56+1,41 52,66+£1,24  49,31+£1,37
" RBF 99,9840,01  99,66+0,19  99,67+0,18 99,66+0,19 99,82+0,10  99,66+0,19
E Manhattan | 99,71£0,06 96,1340,83 96,22£0,82 _ 06,11£0,83 _ 97,83£0,47 96,13£0,83
?j MLM Euclidiana 99,9940,01  99,81+0,18  99,82+0,17 99,81+0,18 99,904+0,10  99,8140,18
Um Mahalanobis 99,98+0,02  99,6940,24  99,7040,22 99,69+0,24 99,83+0,13  99,69+0,24
S Manhattan 99,724+0,06  96,15+0,80  96,24+0,78 96,134+0,80 97,84+0,45 96,15+0,80
g MLM-NN Euclidiana 99,99+£0,01  99,81+0,18  99,8240,17 99,81+0,18 99,90£0,10  99,81+0,18
E Mahalanobis | 99,98+0,02  99,67+0,24 99,68+0,23 99,6740,24 99,82+0,13  99,67+0,24
= MLP 99,944+0,12  99,16+1,48 98,91+£2,67 99,01£2,13 99,38+£1,52  99,16+1,48
UM Linear 97,15+0,46  70,50+£3,79  68,58+3,53 65,59+4,12 74,89+£3,64 70,50+3,79
RBF 99,974+0,02  99,55+0,23  99,57+0,22 99,55£0,23 99,75+£0,13  99,554+0,23
Bayes Normal 99,884+0,03  98,26+0,47  98,34+0,44 98,26£0,47 99,04+0,26  98,26+0,47
LSSVM Linear 90,24+0,39  36,62+1,14  38,5944,47 27,69+1,36 37,53+1,45  36,62+1,14
8 RBF 99,804+0,04 98,50+0,55  98,59+0,50 98,51£0,54 99,17+£0,30  98,50+0,55
% Manhattan 99,36+0,08 91,78+0,96  91,87+0,98 91,6740,98 95,22+£0,60 91,784+0,96
'% MLM Euclidiana 99,934+0,03  99,07+0,44  99,08+0,43 99,06+0,44 99,494+0,24  99,07+0,44
K Mahalanobis | 99,9340,03 98,99+0,41 99,0140,40  98,98+041  99.44+0,22 98,9940,41
2 Manhattan 99,394+0,09 92,01+£1,08  92,08+1,09 91,924+1,09 95,37+£0,66 92,01+1,08
§ MLM-NN Euclidiana 99,93+£0,03  99,07+0,44  99,0840,43 99,06+0,44 99,49+0,24  99,07+0,44
g Mahalanobis | 99,93+0,03  98,994+0,40 99,01+0,38 98,984+0,40 99,45+0,22  98,99+0,40
= MLP 99,76£0,16  96,66£2,16  96,28+3,48 _ 06,34+£2,00 _ 97,78£2,09 96,66%£2,16
VM Linear 96,6564+0,55  65,58+4,70  66,66+5,20 61,1445,04 69,47£5,23  65,584+4,70
RBF 09.8740,04 98,13+£0,62 98,3140,50  98,15+0,61  98,96+0,36 98,1340,62
Bayes Normal 99,6540,07  95,49+40,79 95,67+0,74  9547+0,80  97,44£047 95,49%0,79
LISVM Linear 97,544+0,09  73,994+0,70  84,54+2,58 71,1740,94 78,02+£0,83  73,9940,70
RBF 09,9640,02  99.45+0,30  99,46+0,29  99.45+0,30  99,7040,17 99,45%0,30
Manhattan 99,914+0,03  98,83+0,36  98,86+0,35 98,83+0,36 99,36+0,20  98,83+0,36
- MLM Euclidiana 99,95+0,02  99,324+0,28  99,334+0,28 99,32+0,28 99,63+0,15  99,3240,28
6 Mahalanobis | 99,974+0,02  99,65+0,27  99,66+0,26 99,65+0,27 99,814+0,15  99,654+0,27
(*—3 Manhattan 99,91+0,03  98,86+0,39  98,8940,38 98,86£0,39 99,38+0,21  98,86+0,39
MLM-NN Euclidiana 99,954+0,02  99,33+0,28  99,34+0,27 99,3340,28 99,63+£0,15  99,33+0,28
Mahalanobis | 99,97+0,02  99,654+0,27  99,66+0,27 99,65+0,27 99,814+0,15  99,65+0,27
MLP 99,914+0,03  98,82+0,45  98,85+0,44 98,814+0,45 99,35+0,25 98,82+0,45
SUM Linear 99,23+0,29 89,85+3,96  92,01+4,66 88,73+4,88 92,00+£4,23  89,85+3,96
RBF 99,93+0,04  99,02+0,54  99,09+0,46 99,0240,54 99,46+£0,31  99,024+0,54
Bayes Normal 99,954+0,02  99,27+0,30  99,30+0,29 99,274+0,30 99,60+£0,17  99,274+0,30
LSSVM Linear 99,70£0,08  95,95£1,00  96,4440,79 95,98+0,99 97,69£0,60  95,95+1,00
RBF 99,97+0,02  99,63+0,28  99,65+0,26 99,63+0,28 99,80+£0,15  99,63+0,28
Manhattan 100,00£0,0  99,954+0,10  99,96+0,10 99,95+0,10 99,98+0,05  99,95+0,10
MLM Euclidiana | 99,99+0,01 99,8840,20 99.89+0,19  99,8840,20  99,9440,11 99,88+0,20
a0 Mahalanobis | 99,99+0,01 99,86+£0,19 99,874+0,19 99,86+0,19 99,93+£0,11  99,86+0,19
E Manhattan 100,00£0,0  99,954+0,10  99,95+0,10 99,95+0,10 99,97£0,06  99,95+0,10
MLM-NN Euclidiana 99,994+0,01  99,88+0,20  99,89+0,19 99,88+0,20 99,94+0,11  99,88+0,20
Mahalanobis | 99,9940,01  99,86+0,19 99,87+0,19  99,86+0,19  99,93+0,11 99,8640,19
MLP 99,96+0,02  99,53+0,32  99,55+0,31 99,534+0,32 99,74+0,18  99,53+0,32
SV Linear 99,03£0,03 99,08£0,35 99,12£0,34 __ 99,08+£0,34 __ 99,50=0,19 99,08%0,35
RBF 99,964+0,03  99,49+0,35  99,52+0,32 99,5040,35 99,72+0,19  99,49+0,35
SIFT 99,024+0,14  87,62+1,60 89,77+1,27 86,89+1,86 91,59+1,42 87,62+1,60
SURF 08,6940,56  84,67£5,67 87,38+4,10  83,7046,50  89,23%4,93 84,67%5,67
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A etapa posterior dos experimentos foi realizada com as imagens da camera GoPro®.
Do mesmo modo, o processo de extracao ¢é realizado para uma posterior classificacao.
A Tabela 9 exibe os resultados obtidos pela combinacao dos classificadores e extratores,

agora, com imagens do ambiente real.

De acordo com a Tabela 9, percebe-se que os resultados com as imagens dos ambi-
entes real e sintético foram semelhante, como esperado. No entanto, algumas combinagoes
de extratores e classificadores conseguiram resultados melhores. Isso ocorreu devido a
auséncia de alguns detalhes durante a modelagem do ambiente na simulagao computacional.
A acuracia da combinacao GLCM com SVM Linear, por exemplo, passou de 89,85% para
98,08%. O SIFT e o SURF foram beneficiados também com os detalhes presentes nesse
conjunto de imagens. Vale destacar a eficiéncia do classificador LBP que se manteve.
Em contrapartida, os Momentos Invariantes nao conseguiram resultados semelhante aos
demais. Esse extrator costuma ter melhor desempenho na deteccao de formas. Quanto aos
classificadores, novamente, a MLM e MLM-NN permaneceram com os maiores valores de
acuracia em todos os extratores. Os classificadores com maior acuracia foram o MLM e
MLM-NN com a distancia Mahalanobis que obtiveram 99,96% com os Momentos Espaciais
e 99,83% com o LBP.

Outra analise importante é quanto ao tempo de processamento dos métodos. A

proxima secao expoe os resultados dos métodos destacados em negrito na Tabela 9.

6.1.1 Analise do tempo de processamento (GoPro®)

A Tabela 10 mostra caracteristicas que sao relevantes em sistemas embarcados
tais como: acuréacia, tempo de predicao de um padrao e de extracao. O classificador com
menor tempo de classificagdo em cada extrator estd destacado em verde e os maiores em

vermelho.

Analisando o custo computacional das etapas de treinamento e teste, verifica-se que
os resultados sdo semelhantes entre os extratores. A rede neural MLP foi o classificador
que consumiu mais tempo na etapa de treinamento, 11,71 segundos, seguido do SVM
com 1,04 segundos e LSSVM com 0,44 segundos. Observa-se ainda que o LSSVM obteve
menos tempo de treino em relagao ao SVM. No geral, o descritor SIFT apresentou o pior
tempo de treinamento (181,32s) e de teste juntamente com o SURF (38,11s e 3,43s). Em
contrapartida, o classificador Bayesiano foi o método mais rapido para reconhecer uma
amostra desconhecida, gastando em média 47,3us com os Momentos Espaciais. Além disso,
é possivel ver que a MLM-NN consegue uma consideravel redugao no tempo de teste em
relacado a MLM. Com os Momentos Invariantes, um dos extratores com menor nimero de
atributos, a MLM-NN foi 305 vezes mais rapida que a MLM.
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Tabela 9 — Especificidade (Es), sensibilidade (Se), valor preditivo positivo (VPP), F1-

score, média harmoénica (MH) and Acurécia (Ac) obtidos pelos extratores e
classificadores no ambiente real usando as imagens provenientes da camera
GoPro ®.

Extrator | Classificador | Configuragao Es (%) Se (%) VPP (%) F1-Score (%) MH (%) Ac (%)
Bayes Normal 100,00£0,0  99,94+0,21  99,95£0,19  99,94-0,21  99,07+0,12  99,94=0,21
B Linear 01674064 55174315 54.2555.35  47.05%422  58,724389 55,1753,
@ RBF 99,95+0,05 99,25+0,71 99,33+0,65 99,25+0,72 99,57+0,41  99,25+0,71
£ Manhattan 99,6840,14 95,67+1,81 96,29+1,38 95,62+1,95 97,39+1,30 95,67+1,81
éq MLM Euclidiana 99,924+0,07 98,9240,90 99,04+0,77 98,92+0,90 99,38+0,52 98,92+0,90
~ Mahalanobis | 100,00+0,0 99,96+0,19 99,96+0,17 99,96+0,19 99,98+0,11 99,96+0,19
§ Manhattan 99,68+0,14 95,67+1,81 96,28+1,39 95,61£1,95 97,39+1,30 95,67+1,81
i MLM-NN Euclidiana 99,92+0,07 98,92+0,90 99,04+0,77 98,92+0,90 99,38+0,52  98,92+0,90
g Mahalanobis | 100,00+0,0 99,96+0,19 99,96+0,17 99,96+0,19 99,98+0,11 99,96+0,19
= MLP 99,85+0,18 98,00+2,32 97,66+3,65 97,71+3,10 98,53+2,22 98,00+2,32
SVM Linear 99,724+0,15 96,124+1,99 96,51+1,95 96,03+2,08 97,52+1,43 96,12+1,99
RBF 99,91+0,08 98,71+1,16 98,84+1,02 98,71+1,14 99,25+0,68 98,71+1,16
Bayes Normal | 100,00+0,00 99,94+0,21  99,95+0,19  99,04+0,21 _ 99,97+0,12  99,94+0,21
LSSVM Linear 94,8840,46 56,0042,35 52,8944,06 47,66+2,98 58,5842,79 56,0042,35
. RBF 99,99+0,02 99,88+0,31 99,89-0,27 99,87+0,31  99,93+0,17  99,88+0,31
El Manhattan | 99,85£0,08  97,02+1,03  98,1520,02  97,00£1,04  98,70£0,61  97,92+1,03
é MLM Euclidiana 99,99+0,02 99,83+0,34 99,8510,30 99,83+0,34 99,91+0,19 99,83+0,34
L’)A Mahalanobis | 100,00+0,0  99,96+0,19 99,96+0,17 99,96+0,19 99,98+0,11 99,96+0,19
g Manhattan 00.8540,08 97,021,083 98152092 97,00£1,04  98,79£0,61  97,92£1,03
g MLM-NN | Euclidiana | 99,99+0,02 99,8340,34 99,8510,30  99,83+0,34  99,91+0,19  99,83+0,34
é Mahalanobis | 100,00+0,0 99,96+0,19 99,96+0,17 99,96+0,19 99,98+0,11 99,96+0,19
s MLP 99,95+0,11 99,33+1,52 99,13+2,59 99,19+2,13 99,46+1,54 99,33+1,52
SV Lincar 90.3050,22  00,67E£2.64  O4,105221  90,33%2,76  9338EL00  00,67E2,64
RBF 99,98+0,04 99,67+0,57 99,71+0,49 99,67+0,56 99,81+0,32 99,67+0,57
Bayes Normal 99,83+0,11  97,71+1,40 98,05+1,11  97,72+1,39 _ 98,6810,83  97,71+1,40
LSSVM Linear 88,73+1,01 27,384+2,71 24,7844,29 19,53+2,66 25,47+3,34 27,3842,71
8 RBF 99,7540,15  96,54+1,90 97,15+1,39  96,53+1,92  97,95+1,21  96,54+1,90
g Manhattan 09041023 S7.831257 88864245 87701259  9239+168  87,88E2.57
5 MLM Euclidiana 99,8040,14 97,254+1,82 97,54+1,64 97,23+1,83 98,40+1,08 97,25+1,82
é Mahalanobis | 99,82+0,11 97,50+1,48 97,80+1,31 97,46+1,51 98,52+0,90 97,50+1,48
2 Manhattan 99,0440,23 87,88+2,61 88,86+2,47 87,714+2,62 92,39+1,70 87,88+2,61
é MLM-NN Euclidiana 99,80+0,14 97,25+1,82 97,54+1,64 97,23+1,83 98,40+1,08 97,25+1,82
g Mahalanobis | 99,82+0,11 97,50+1,48 97,80+1,31 97,46+1,51 98,52+0,90 97,50+1,48
= MLP 99,53+0,35 93,83+4,41 93,40+6,51 93,19+5,68 95,56+4,38 93,83+4,41
SVM Linear 95,9840,58 59,5044,05 68,52+4,53 58,65+4,01 66,1243,74 59,50+4,05
RBF 99,62+0,18 94,92+2,31 95,98+1,63 94,96+2,28 96,96+1,46  94,92+2,31
Bayes Normal 99,7710,07  96,83+1,00 97,4010,81  96,82+0,99  98,12+0,60  96,83+1,00
LSSVM Linear 98,08+0,22 77, 75+£2,13 79,5442,50 74,06£2,67 80,77+2,28 T77,7542,13
RBF 99,94+0,05 99,17+£0,66  99,274+0,56 99,16+0,67 99,52+0,39  99,17+0,66
Manhattan | 99042005  99,1750,66  99,2550,61  99,1620,67  99,5220,38  99,17£0,66
_ MLM Euclidiana 99,90£0,07  98,6240,91 98814077  98,62+0,91 99,204£0,53  98,620,91
6 Mahalanobis | 99,96+0,05 99,42+0,72 99,50+0,61 99,41+0,73 99,66+0,42 99,42+0,72
S Manhattan 99,94+0,05 99,17+0,66 99,25+0,61 99,16+0,67 99,52+0,38 99,17+0,66
MLM-NN Euclidiana 99,9040,07 98,624+0,91 98,81+0,77 98,624+0,91 99,204+0,53 98,624+0,91
Mahalanobis | 99,96+0,05 99,42+0,72 99,50+0,61 99,41+0,73 99,66+0,42 99,42+0,72
MLP 99,93+0,07 98,96+1,01 99,11+0,79 98,95+1,04 99,39+0,65 98,96+1,01
SVM Linear 99,8640,07 98,084+1,02 98,40+0,78 98,0541,06 98,85+0,66 98,08+1,02
RBF 99,88+0,07 98,29+0,95 98,55+0,79 98,30+0,94 99,01+0,57 98,29+0,95
Bayes Normal 99,9710,04  99,5840,561  99,6310,45  99,58+0,51  99,76+0,29  99,58+0,51
LSSVM Linear 99.0710,0d 99581057  99.6410,49 99581057  99.76+£0,33  99,58£0,57
RBF 99,97+0,04  99,5840,51  99,63+0,45  99,58+0,51  99,76+0,29  99,58+0,51
Manhattan 99,9840,04 99,6740,50 99,70+0,44 99,67+0,50 99,81+0,28 99,67+0,50
MLM Euclidiana 99.9840,04 99674050 99704044  99.67+40,50 99814028  99,67+0,50
Ay Mahalanobis | 99,99+0,02 99,83+0,34 99,85+0,30 99,83+0,34 99,91+0,19 99,83+0,34
A Manhattan | 99,98+0,04  99,67+0,50  99,7040,44  99,67+0,50  99,8110,28  99,67+0,50
MLM-NN Euclidiana 99.9840,04 99674050 99704044 99674050 99814028  99,67+0,50
Mahalanobis | 99,99+0,02 99,83+0,34 99,85+0,30 99,83+0,34 99,91+0,19 99,83+0,34
MLP 99,94+0,16 99,17+2,16 98,68+3,68 98,88+3,04 99,21+£2,19 99,17+2,16
SVM Linear 99.0640,05 99424072 99,50£0,61 09421072 99,661042  99,4240,72
RBF 99,97+0,04 99,63+0,50 99,67+0,45 99,62+0,51 99,79+0,29 99,63+0,50
STFT 99,9610,07  99,3740,94  99,47+0,77  99,3640,97  99,6210,58  99,37+0,94
SURF 99,7810,17  97,03+2,27  97,56+1,70  96,86+2,43  98,06+1,59  97,03+2,27
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Tabela 10 — Acurédcia (Ac), tempo de treino, tempo de teste e de extragdo com todos

extratores combinados com as melhores configuragoes dos classificadores
utilizando as imagens da GoPro®.

Momentos Espaciais

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s)  Classificagdo (ps) Extragéo (s)
MLM (Mahalanobis) 99,96+0,19 0,08+0,01 3,29e4+9,5e2
MLM-NN (Mahalanobis)  99,96+0,19 0,08+0,01 120,8+11,0
Bayes 99,94+0,21  0,003+£0,01 47,3+3,2
LSSVM (RBF) 99,2540,71  0,4440,01 5,8¢3+50 0,165+0,01
MLM-NN (Euclidiana) 98,924+0,90 0,0440,01 90,6+2,0
SVM (RBF) 98,71+1,16  1,0440,01 5,19e3 £50
MLP 98,00+2,32 3,331+0,6 305,4+4,6

Momentos Centrais

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s)  Classificagdo (ps) Extragio (s)
MLM (Mahalanobis) 99,96+0,19 0,0740,0 3,25e44200
MLM-NN (Mahalanobis)  99,9640,19 0,08+0,0 110,5+3,4
Bayes 99,9440,21  0,00340,0 48,5422.4
MLM-NN (Euclidiana) 99,83+0,34 0,0440,0 94,4434 0,169+0,01
LSSVM (RBF) 99,884+0,31  0,43+0,0 5,75e3430
SVM (RBF) 99,67+0,57 0,49+0,0 5,33e3+60
MLP 99,33+1,52  3,75+1,0 339,64+8,5

Momentos Invariantes

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s)  Classificagdo (ps) Extracgéo (s)
Bayes 97,71+1,40 0,003+0,0 50,3+23,7
MLM (Mahalanobis) 97,50+£1,48 0,0740,0 3,26e4+1,9¢2
MLM-NN (Mahalanobis)  97,50+1,48 0,08+0,0 106,8+9,1
MLM-NN (Euclidiana) 97,25+1,82 0,0440,0 89,6+4,0 0,17440,01
LSSVM (RBF) 96,54+1,90 0,414+0,0 5,83e3+1,2e2
SVM (RBF) 94,9242.31  0,7740,0 5,35e3+1,2¢2
MLP 93,834+4,41  9,7142,6 319,746,1

GLCM

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s)  Classificacdo (us) Extragdo (s)
MLM (Mahalanobis) 99,4250,72 _ 0,12%0,0 3,266442,90¢2
MLM-NN (Mahalanobis)  99,4240,72 0,1240,0 210,8+11,1
MLM-NN (Manhattan) 99,174+0,66 0,0440,0 92,8+2,6
LSSVM (RBF) 99,17+0,66 0,44+0,0 6,24e3+1e2 0,49440,03
MLP 98,96+1,01 11,714£3,9 351,3+9,8
Bayes 96,8341,00  0,00540,0 65,644,5
SVM (RBF) 98,29+0,95 0,4940,0 5,4e3+70

LBP

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s)  Classificacdo (us) Extragdo (s)
MLM (Mahalanobis) 99.8350,34  0,5140,1 3,090446,18c3
MLM-NN (Mahalanobis)  99,83+0,34 0,4740,0 942,0+13,9
MLM-NN (Manhattan) 99,67+0,50 0,05+0,0 114,74+9,5
Bayes 99,58+0,51 0,007+0,0 108,8+70,5 0,311+0,02
SVM (RBF) 99,63+0,50 0,42+0,0 5,22e3+50
LSSVM (RBF) 99,68+0,51 0,40+0,0 7,13e3+60
MLP 99,17+2,16 5,63+0,8 403,24+186,5

. Tempo de Tempo de Tempo de
Descritor Ac (%) Treino (s)  Classificacdo (us) Extragdo (s)
SIFT 99,37+0,94  181,32+1,4 3,81e7+9e5 15,654+0,33
SURF 97,03+2,27 40,7140,2 3,43e6+2,2e5 3,091+0,01
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O tempo médio gasto no processo de extragdo também foi computado e é exibido
na ultima coluna da Tabela 10. A partir dos resultados apresentados, depreende-se que os
Momentos Espaciais conseguiram menor tempo de extracao, 0,165s. Por outro lado, o SIFT
obteve o pior tempo, 15,654s. O LBP pode ser destacado entre os extratores de textura. No
entanto, o nimero de atributos gerado por esse método ocasionou um moderado aumento
nos tempos de treinamento e teste dos classificadores. Outra observacao pertinente é
quanto a combinagao entre as métricas de distancia da MLM-NN e os extratores. Com os
momentos, a distancia Euclidiana reduziu o tempo de treinamento e teste da MLM-NN
enquanto manteve a acuracia. Ao passo que com a GLCM e LBP, foi suficiente utilizar a

distancia Manhattan na MLM-NN para se obter resultados semelhantes.

6.1.2 Teste de Navegacdo (GoPro®)

Finalmente, apds a analise isolada das imagens capturadas no ambiente simulado e

real é feito um teste de navegacao com as melhores configuragoes dos métodos.

A Figura 26 compara os resultados gerais do teste de navegagdo, com e sem o
Suporte de Decisao para Localizagao, obtidos pela combinacao entre os classificadores e
extratores de caracteristicas, além disso, a figura mostra os desempenhos do SIFT e do
SURF. Uma rota é considerada correta se o sistema de classificacdo baseado em visao
acerta todos os lugares (classes) durante o trajeto. Os resultados detalhados por rota
com e sem a aplicacdo do SDL sao apresentados nas Tabelas 11 e 12. Os valores dos

hiperparametros para os classificadores sao detalhados no Apéndice A.

Analisando os resultados do teste de navegacao na Figura 26 juntamente com
as Tabelas 11 e 12, verifica-se que os métodos tiveram desempenho semelhante aos
experimentos isolados com as imagens da GoPro®. Os extratores Momentos Centrais,
Espaciais e LBP obtiveram acuracia entre 98% e 100%. O tltimo foi eficiente, inclusive,
com os classificadores lineares. O SIF'T pode ser destacado também pela sua acuracia,
98%, no entanto, esse descritor tornou os experimentos mais lentos devido seu elevado
custo computacional. Em contrapartida, os Momentos Invariantes nao alcangaram bom

desempenho. Esse método é mais adequado na detecgao de formas devido sua formulagao.

Em relacao aos classificadores, destacam-se a MLM, MLM-NN e o classificador Baye-
siano que conseguiram os maiores valores de acurdcia em todos os extratores, 98%-100%.
De maneira semelhante aos testes isolados, a MLM-NN conseguiu o mesmo desempenho da
MLM, enquanto reduziu significativamente o tempo para reconhecer uma amostra desco-
nhecida. Ademais, observa-se que a influéncia das métricas de distancia foram semelhantes
aos experimentos anteriores. Quando combinadas com os extratores de textura, a distancia
Manhattan, além de possuir um custo computacional baixo, obteve acuracia semelhante

as demais.
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De acordo com os resultados detalhados por rota apresentados nas Tabelas 11 e 12,
percebe-se que o ganho médio foi de 10,76% utilizando a nossa abordagem. Além disso,
observa-se que em todas as cominagoes de extratores e classificadores o SDL aumenta ou
mantém a acuracia dos classificadores. Destacam-se situa¢oes como a do SVM-Linear que
estavam com 81% e 49% de acuracia nos Momentos Espaciais e Centrais, respectivamente
e conseguiram valores acima de 90%. Dessa forma, a abordagem proposta mostra-se

adequada e efetiva na tarefa de localizacao e navegacao.
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Figura 26 — Taxa de acerto média do teste de navegacao, com e sem o Suporte de Decisao
para Localizagao, obtidos pela combinacao entre os classificadores e extratores
utilizando a GoPro.

Conclui-se, portanto, que a combinacao do classificador Bayesiano com os Momentos

Espaciais é uma escolha adequada para a tarefa de navegacao com a camera de visao
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convencional quando se leva em considera¢do o custo computacional e acuracia. Outra

possibilidade ¢ utilizar um classificador linear, SVM por exemplo, juntamente com o LBP

e o SDL.

Tabela 11 — Taxa de acerto por rota das melhores configuracoes dos

binados com os extratores sem o Suporte de Decisao

utilizando a GoPro®.

classificadores com-
para Localizagao

Extrator | Classificador | Configuracdo | Rota 1 Rota 2 Rota 3 Rota 4 Rota 5 Rota 6 Rota 7 Rota 8 Rota 9 Rota 10
Bayes Normal 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0#0,0 100,040,0 100,040,0 100,040,0

LSSVM Linear 0,040,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,040,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,040,0
@ RBF 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 70,0£48,3 100,0+0,0 100,0+0,0 100,040,0 100,040,0 100,0£0,0
& Manhattan | 90,0+31,6 100,0£0,0 80,0+42,2 80,0+42,2 60,0+51,6 90,0+31,6 60,0£51,6 80,0£42,2 80,0£42,2 40,0+£51,6
g MLM Euclidiana 100,0+£0,0 100,04£0,0 90,0+£31,6 80,0+42,2 70,0+£48,3 100,0+£0,0 90,0431,6 90,0431,6 100,0+0,0 90,0+31,6
= Mahalanobis | 100,0#0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,04£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,040,0
§ Manhattan | 90,0+31,6 100,0£0,0 80,0+42,2 80,0+42,2 60,0+£51,6 90,0£31,6 60,0£51,6 80,0+42,2 80,0+42,2 40,0+51,6
£ MLM-NN Euclidiana 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 80,0£42,2 70,0£48,3 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0£31,6 100,04#0,0 90,0+31,6
g Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0+0,0 100,040,0 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0
= MLP 100,0+0,0 100,0+£0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 80,0+42,2 90,0+£31,6 100,04£0,0 90,0+31,6 80,0+42,2 90,0+31,6
SVM Linear 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 90,0£31,6 60,0+£51,6 100,0+0,0 60,0+£51,6 70,0+48,3 40,0+51,6

RBF 100,04£0,0 100,04£0,0 100,04£0,0 100,0+0,0 70,0+48,3 90,04+31,6 90,0431,6 80,0442,2 100,0+0,0 80,0+42,2
Bayes Normal 100,04£0,0 100,040,0 100,040,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6

LSSVM Linear 30,0+£48,3  0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 20,0+£42,2  0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0
w RBF 100,04£0,0 100,04£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0431,6 100,0+0,0 90,0+31,6
E Manhattan | 90,0+31,6 90,0+£31,6 90,0+31,6 100,0£0,0 90,0&31,6 80,0£42,2 100,0£0,0 50,0£52,7 90,0£31,6 80,0£42,2
é MLM Euclidiana 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+£31,6 100,04+0,0 100,040,0
CV) Mahalanobis | 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0
g Manhattan | 90,0+31,6 90,0+31,6 90,0+31,6 100,0£0,0 90,0+31,6 80,0+42,2 100,0+£0,0 50,0£52,7 90,0£31,6 80,0422
g MLM-NN Euclidiana 100,0+£0,0 100,04£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0431,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 100,04+0,0 100,04+0,0
S Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0#0,0 100,04#0,0 100,04#0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0
= MLP 100,0+£0,0 100,04£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 80,0442,2 100,0+0,0 80,0+42,2
SVM Linear 100,0+0,0 90,04£31,6 10,0+31,6 80,0+£42,2 40,0+51,6 70,0+48,3 30,0+£48,3 40,0+51,6 20,0+£42,2 10,0£31,6
RBF 100,0+£0,0 100,04£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 80,0+42,2 100,04+0,0 90,0+31,6

Bayes Normal 100,0+£0,0 90,04£31,6 80,0£42,2 90,0£31,6 70,0+£48,3 60,0+£51,6 90,0431,6 60,04£51,6 80,0+42,2 80,0+42,2

) LSSVM Linear 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,04+0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0
8 RBF 70,0+48,3 100,0£0,0 70,04+48,3 90,0+31,6 70,0+48,3 80,0+42,2 80,0+42,2 70,0£48,3 60,0£51,6 70,0483
E Manhattan | 90,0+31,6 60,0+£51,6 40,0+£51,6 60,0+£51,6 30,0+48,3 70,0+48,3 40,0£51,6 60,0£51,6 20,0£42,2 70,0+483
5 MLM Euclidiana 80,0+£42,2 90,0£31,6 70,0£48,3 90,0£31,6 80,0+42,2 90,0+31,6 80,0+42,2 90,0+31,6 70,04+48,3 80,04+42,2
B Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0+0,0 70,0+48,3 100,040,0 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 70,04+48,3 80,0+42,2
2 Manhattan | 90,0£31,6 60,0+51,6 40,0£51,6 60,0£51,6 30,0+48,3 70,0+£48,3 40,0£51,6 60,0+£51,6 20,0£42,2 70,0+48.3
é MLM-NN Euclidiana 80,0+£42,2 90,0£31,6 70,04£48,3 90,0+£31,6 80,0+42,2 90,0+31,6 80,0+42,2 90,0+31,6 70,04+48,3 80,0+42,2
é Mahalanobis | 100,0+£0,0 100,0+£0,0 70,0448,3 100,0+£0,0 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 70,0+48,3 80,0+42,2
= MLP 90,0+£31,6 90,04£31,6 70,0483 50,0+£52,7 60,0+51,6 80,0+422 40,0+51,6 60,0+51,6 40,0+51,6 50,04+52,7
UM Linear 20,0£42,2  30,0+48,3 10,04£31,6 10,0£31,6 20,0+42,2  0,04£0,0 20,0+42,2  0,0+0,0 0,040,0 0,0£0,0
RBF 50,0452,7 80,0+42,2 80,0442,2 90,04+31,6 70,0£48,3 90,0£31,6 60,0£51,6 50,0£52,7 60,0£51,6 60,0£51,6
Bayes Normal 100,0£0,0 70,0£48,3 80,0£42,2 80,0£42,2 80,0£42,2 100,0+0,0 100,0#0,0 100,04#0,0 90,0£31,6 70,048,3

LSSVM Linear 90,04£31,6 100,0+£0,0  0,04£0,0  90,0+£31,6  0,0+0,0  20,0+42,2  0,040,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,040,0
RBF 100,04£0,0 100,04£0,0 80,0£42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 90,0+£31,6 90,0+31,6
Manhattan 100,0£0,0 90,04£31,6 90,0£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 100,040,0 80,0+42,2 100,040,0
_ MLM Euclidiana 100,0+£0,0 80,0+42,2 80,0£42,2 100,0+0,0 90,0431,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 90,0+31,6
5 Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0#0,0 80,0£42,2 100,0#0,0 90,0+31,6 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0+31,6 100,0£0,0
5 Manhattan 100,0+£0,0 90,04£31,6 90,0£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,04£31,6 100,0+0,0 80,0+42,2 100,04+0,0
MLM-NN Euclidiana 100,0+0,0 80,0+£42,2 80,0+42,2 100,0+0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 90,0+£31,6 90,0£31,6
Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0+0,0 80,0+42,2 100,0#0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0+31,6 100,0+0,0
MLP 100,04£0,0 90,0£31,6 100,040,0 100,0+0,0 80,0+42,2 100,0+£0,0 90,0431,6 100,0+£0,0 100,0+£0,0 90,0+31,6

SVM Linear 100,0£0,0 90,04£31,6 80,0£42,2 100,0+0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 80,04£42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0442,2
RBF 100,04£0,0 80,0+42,2 80,0£42,2 100,0+0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 90,0+31,6
Bayes Normal 100,04£0,0 100,04£0,0 100,040,0 90,04£31,6 100,0+£0,0 100,0+£0,0 90,0431,6 90,0431,6 100,0+0,0 100,04+0,0
LSSVM Linear 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 90,0£31,6 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0£31,6 100,04#0,0 100,0£0,0
RBF 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 80,04+42,2 90,0+31,6 100,04+0,0 100,040,0
Manhattan 100,0+0,0 100,0+£0,0 100,04+0,0 90,0£31,6 100,0£0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0£0,0
MLM Euclidiana 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0+£31,6 100,040,0 100,040,0
A Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 90,0+31,6 90,0+31,6 100,0+£0,0 100,0+0,0
8 Manhattan 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0£31,6 100,040,0 100,0£0,0
MLM-NN Euclidiana 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 90,04£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0431,6 90,0+31,6 100,04+0,0 100,04+0,0
Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0#0,0 100,04#0,0 100,04#0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0+31,6 90,0+31,6 100,0£0,0 100,0£0,0
MLP 100,0+£0,0 100,04£0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,04£31,6 90,0+£31,6 100,04+0,0 100,040,0
SVM Linear 100,0+£0,0 100,04£0,0 100,04£0,0 100,0+£0,0 90,0+£31,6 100,0+£0,0 90,0431,6 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0+0,0
RBF 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 80,0442,2 80,0+42,2 100,0+0,0 100,040,0
SIFT ‘ 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 100,0#0,0 100,040,0 90,0+31,6 100,040,0

SURF | 100,040,0 100,040,0 100,040,0 100,0+£0,0 70,0+48,3 90,0+31,6 90,0£31,6 80,0442,2 100,0+£0,0 80,0+42,2
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Tabela 12 — Taxa de acerto por rota das melhores configuragoes dos
binados com os extratores com o Suporte de Decisao para Localizagao
utilizando a GoPro®.

classificadores com-

Extrator | Classificador | Configuragdao | Rota 1 Rota 2 Rota 3 Rota 4 Rota 5 Rota 6 Rota 7 Rota 8 Rota 9 Rota 10
Bayes Normal 100,0£0,0 100,04£0,0 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,04£0,0 100,04+0,0 100,040,0

LSSVM Linear 90,0+31,6 100,0£0,0 80,0+42,1 100,0+£0,0 70,0£48,3 50,0+52,7 90,0+31,6 40,0£51,6 20,0£42,1 40,0+£51,6

@ RBF 100,040,0  100,040,0 90,0+31,6 100,0+0,0 80,0+42,1 100,040,0 100,040,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,040,0
£ Manhattan 100,0+£0,0 100,0+£0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 70,0+48,3 100,0+0,0 70,0+48,3 90,0+31,6 90,0+£31,6 50,0+£52,7
g MLM Euclidiana 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0+£0,0 80,0+42,1 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,04+0,0 100,040,0
& Mahalanobis | 100,040,0  100,040,0 100,04£0,0 100,04£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,040,0 100,04£0,0 100,040,0
8 Manhattan 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0+£0,0 70,0£48,3 100,0+£0,0 70,0£48,3 90,0+£31,6 90,0+£31,6 50,0+52,7
£ MLM-NN Euclidiana | 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0431,6 100,00,0 80,0442,1 100,0+0,0 100,0+0,0 100,040,0 100,040,0 100,0+0,0
§ Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,020,0
= MLP 100,0+£0,0 100,0+£0,0 90,0£31,6 100,0+£0,0 100,0+£0,0 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+£31,6 90,0+31,6
VAL Linear 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0£0,0 100,0£0,0 100,04£0,0 80,0£42,1 70,0448,3

RBF 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 70,0£48,3 100,0+0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 100,04+0,0 90,0+31,6

Bayes Normal 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,04+0,0 100,040,0

LSSYM Linear 100,0£0,0 00,0£31,6 60,0£51,6 100,0£0,0 90,0£31,6 40,0£51,6 100,0£0,0 70,0+48,3 50,0£52,7 60,0£51,6

. RBF 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 90,0+31,6
= Manhattan | 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 90,0+31,6 100,0£0,0 60,0£51,6 100,0£0,0 90,0+31,6
;5; MLM Euclidiana 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,040,0
QT) Mahalanobis | 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0
g Manhattan | 100,0£0,0 100,0£0,0 100,00,0 100,040,0 100,0+£0,0 90,0+31,6 100,0£0,0 60,0£51,6 100,0£0,0 90,0+£31,6
2 MLM-NN Euclidiana 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,04+0,0 100,040,0
S Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,04+0,0 100,0£0,0 100,04+0,0 100,0+£0,0 100,04+0,0 100,0+0,0
- MLP 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,04£0,0 100,04£0,0 100,0+0,0 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 80,0+42,1
SVM Linear 100,04+0,0 90,0+31,6 100,04£0,0 100,0+0,0 100,04£0,0 90,0+31,6 100,0£0,0 90,0+31,6 90,0£31,6 80,0+42,1

RBF 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 90,0+31,6 100,0£0,0 90,04£31,6

Bayes Normal 100,0£0,0 90,0£31,6 90,0£31,6 100,0£0,0 80,0£42,1 100,040,0 90,0£31,6 80,0£42,1 100,0+£0,0 80,0+42,1

LSSVM Linear 80,0+42,1 30,0+48,3 0,0+£0,0 10,0+£31,6  0,040,0 0,0£0,0 20,0+£42,1  0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0

k4 RBF 70,0448,3 100,04£0,0 80,04£42,1 100,04£0,0 70,0448,3 80,0442,1 80,0442,1 70,0+£48,3 80,0+42,1 70,0+48.3
g Manhattan | 90,0+£31,6 80,0+42,1 60,0+£51,6 80,0+42,1 50,0£52,7 90,0+31,6 50,0+52,7 80,0+42,1 40,0£51,6 90,0+£31,6
i MLM Euclidiana | 100,0+£0,0 100,040,0 90,0£31,6 100,040,0 80,0+42,1 100,0+0,0 90,0431,6 90,0431,6 80,0442,1 90,0+£31,6
E] Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0£0,0 90,0+31,6 100,0£0,0 80,0+42,1 90,0+31,6 90,0£31,6 90,0£31,6 80,0+42,1 90,0+31,6
P Manhattan | 90,0431,6 80,0£42,1 60,0451,6 80,0442,1 50,0452,7 90,0431,6 50,0£52,7 80,0442,1 40,0£51,6 90,0+31,6
E MLM-NN Euclidiana | 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0316 100,040,0 80,04£42,1 100,0+£0,0 90,0431,6 90,0£31,6 80,0442,1 90,0+£31,6
g Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 100,0+£0,0 80,0+42,1 90,0+31,6 90,0+31,6 90,0+31,6 80,0+42,1 90,0£31,6
= MLP 100,0£0,0 100,0£0,0 80,0442,1 60,0£51,6 80,0442,1 90,0£31,6 60,0£51,6 80,0£42,1 70,0£48,3 70,0448,3
SVM Linear 100,0£0,0 70,0£48,3 60,0£51,6 70,0£48,3 100,0+£0,0 20,0£42,1 90,0+£31,6 30,0+48,3 10,0+£31,6 50,0+52,7

RBF 60,0451,6 90,0431,6 90,0431,6 100,040,0 70,0+48,3 90,0+31,6 80,0442,1 50,0452,7 70,0+£48,3 70,0+48,3

Bayes Normal 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0+£31,6 100,0£0,0 90,0+31,6 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 90,0+31,6

LSSVM Linear 100,0£0,0 100,0£0,0 50,0£52,7 100,0+£0,0 70,0£48,3 100,0+£0,0 70,0+£48,3 60,04£51,6 50,04£52,7 80,0+42,1

RBF 100,0£0,0 100,0£0,0 90,04£31,6 100,0+£0,0 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,04+0,0 100,040,0

Manhattan | 100,020,0 100,0£0,0 100,00,0 100,040,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0-0,0

_ MLM Euclidiana 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0+£0,0 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,04+0,0 90,0+31,6
S Mahalanobis | 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,04+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0+£0,0 100,04+0,0 100,0+0,0
5 Manhattan 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+£0,0 90,0+£31,6 100,04£0,0
MLM-NN Buclidiana | 100,04£0,0 100,04£0,0 90,0431,6 100,040,0 90,0431,6 100,04£0,0 100,0+0,0 100,040,0 100,040,0 90,0+31,6
Mahalanobis | 100,020,0 100,040,0 100,040,0 100,0+0,0 100,040,0 100,040,0 100,040,0 100,04£0,0 100,0+0,0 100,040,0

MLP 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 90,0£31,6 100,0+£0,0 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6

SVM Linear 100,0£0,0 90,0+£31,6 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,04£0,0 100,04+0,0 100,040,0

RBF 100,0+£0,0 80,0+42,1 90,0£31,6 100,0+£0,0 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+£31,6 90,0+31,6

Bayes Normal 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+£31,6 90,0£31,6 100,0+0,0 100,040,0

LSSVM Linear 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 90,0+31,6 100,0£0,0 100,0£0,0

RBF 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+£31,6 90,04£31,6 100,0£0,0 100,040,0

Manhattan 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0+31,6 100,0£0,0 100,040,0

MLM Euclidiana | 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,040,0 100,04£0,0 100,04£0,0 90,0431,6 90,0£31,6 100,00,0 100,00,0

a9 Mahalanobis | 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 90,0+31,6 90,0+31,6 100,0+£0,0 100,0+0,0
E Manhattan 100,0£0,0 100,04£0,0 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 90,0+£31,6 90,0£31,6 100,04+0,0 100,040,0
MLM-NN Euclidiana 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0£31,6 100,0£0,0 100,040,0
Mahalanobis | 100,040,0 100,040,0 100,04£0,0 100,0+0,0 100,040,0 100,040,0 90,0+31,6 90,0+31,6 100,0+0,0 100,040,0

MLP 100,0£0,0 100,0£0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 100,0+0,0 100,0£0,0 100,040,0

SVM Linear 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+£0,0 90,0+£31,6 90,0£31,6 100,0+0,0 100,040,0

RBF 100,04£0,0  100,04£0,0 100,04£0,0 100,04£0,0 100,0£0,0 100,04£0,0 90,0+31,6 90,0+31,6 100,0+0,0 100,040,0

SIFT [100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0£0,0 100,0+£0,0 100,0£0,0 100,040,0 100,0£0,0 100,0£0,0

SURF | 100,0+0,0 100,040,0 100,040,0 100,0+£0,0 70,0+48,3 100,0+0,0 90,0£31,6 100,00,0 100,0+£0,0 90,0+31,6
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6.1.3 Custo de armazenamento (GoPro®)

A Tabela 13 mostra o custo de armazenamento, em kilobyte (KB), dos modelos
dos classificadores por extrator de caracteristicas utilizados no teste de navegagao com a
GoPro®.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 13, verifica-se que os classifica-
dores que obtiveram o menor espaco de armazenamento em média foram a rede MLP (4,96
KB), SVM-Linear (89,18 KB), classificador Bayesiano (94,71 KB) e SVM-RBF (106,82
KB). Quanto aos extratores, os momentos consumiram menos espago de armazenamento

nos classificadores.

Tabela 13 — Espago de armazenamento dos modelos embarcados para cada classificador
com a GoPro®.

ME MC MI GLCM LBP MEDIA

(KB) (KB) (KB) (KB) (KB) (KB)
Bayes (Normal) 15,16 8,84 8,84 23,60 417,12 94,71
LSSVM (Linear) 87595 664,31 66431  1087,59 433275  1524,98
LSSVM (RBF) 877,71 666,07 666,07 1089,35  4334,51 1526,74
MLM (Manhattan) 2935,26  2921,20 2921,20 294932 3164,95 2978,39
MLM (Euclidiana) 2935,26  2921,20 2921,20 2949,32 316495 2978,39
MLM (Mahalanobis) 2038,15  2923,69 292360 295275 319425 2986,51

MLM-NN (Manhattan) 2935,26  2921,20 2921,20 2949,32  3164,95 2978,39
MLM-NN (Euclidiana) 2935,26  2921,20 2921,20 2949,32  3164,95 2978,39
MLM-NN (Mahalanobis) 293815 2923,69 2923,69 295275 3194,25 2986,51

MLP 2,66 4,23 5,12 6,3 6,49 4,96
SVM (Linear) 63,14 70,59 119,25 66,77 126,13 89,18
SVM (RBF) 53,09 101,11 74,60 68,77 236,55 106,82
MEDIA 1625,42 1587,28 1589,20 1670,43 2375,15

SIFT : 330332,60 SURF: 3641,64
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6.2 Resultados com a camera omnidirecional

O segundo grupo de resultados é proveniente de imagens omnidirecionais. De
maneira semelhante, os extratores sao utilizado para gerar as entradas para os classificadores.
A Tabela 14 exibe os valores médios e os desvios padroes da especificidade (Es), sensibilidade
(Se), vapor preditivo positivo (VPP), F1-Score, média harménica (MH) e acurédcia (Ac)
obtidas pela combinacao dos classificadores com extratores em imagens omnidirecionais

do ambiente sintético.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 14, constata-se que o LBP foi o
melhor extrator. De maneira semelhante, o outro extrator de textura, GLCM, combinado
com os classificadores MLM e MLM-NN conseguiram bom desempenho chegando a 99%
em todas as métricas. Por outro lado, os momentos obtiveram resultados um pouco inferior.
Os Momentos Invariantes, por exemplo, sé atingiram 81% de acuricia. Evidencia também
o bom resultado do SIFT com valores acima de 98%, entretanto, como serd mostrado
adiante, essa técnica possui um elevado custo computacional. No geral, os classificadores
nao-lineares tiveram boa performance, destacando-se o classificador Bayesiano, MLM e
MLM-NN com acuricia acima de 99.8%.

A etapa subsequente dos experimentos foi realizada com as imagens reais da
camera omnidirecional. Novamente, o processo de extragao é realizado para uma posterior
classificacao. A Tabela 15 exibe os resultados obtidos pela combinacao dos classificadores

e extratores com imagens do ambiente real.

Observando a Tabela 15, verifica-se que os resultados das imagens reais foram
relativamente menores que as do ambiente sintético. Esse comportamento é esperado
devido os detalhes mais representativos do simulador, além disso, o ambiente controlado
nao sofre de interferéncias luminosas. Novamente, a combinagao que obteve maior acuracia
foi o LBP com MLM e MLM-NN (96,6%) usando a distdncia Mahalanobis. Destaca-se
também os Momentos Espaciais e Centrais com acuracia acima de 94%. Por outro lado,
os descritos de ponto-chave SIFT e SURF tiveram uma performance ruim, 60,95% e
47.35% de acurdcia, respectivamente. Observa-se, portanto, que os detalhes fornecidos
pela cAmera omnidirecional nao sao tao representativos quanto os da imagem de campo
de visdo convencional. Os objetos nas imagens omnidirecionais sao menores, deformados e,

consecutivamente, possuem menos informacoes.

A préxima secao mostra os resultados dos métodos destacados em negrito na Tabela
15.
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Tabela 14 — Especificidade (Es), sensibilidade (Se), valor preditivo positivo (VPP), F1-
score, média harmonica (MH) and Acurédcia (Ac) obtidos pelos extratores e
classificadores no ambiente sintético usando as imagens da cadmera omnidi-

recional.
Extrator | Classificador | Configuragao Es (%) Se (%) VPP (%) F1-Score (%) MH (%) Ac (%)

Bayes Normal 99,8840,05 98,40+0,72 98,58+0,63 98,38+0,73 99,0840,43 98,40+0,72
LISVM Linear 89,4040,72 34,67£1,78 34,01£4,73 27,1442,35 35,9442 68 34,67£1,78
@ RBF 98,9140,22 86,53£2,31 89,73+£1,87 85,56£2,48 90,56£1,77  86,53%+2,31
z Manhattan | 98,0310,15  86,67£1,75  87,56£1,06  86,03L1,78 01,7133  86,67=1,75
§ MLM Euclidiana 99,234+0,12 90,07+1,39 90,92+1,43 90,05+1,37 94,0240,86 90,07+1,39
= Mahalanobis 99,69+0,12 95,80+1,63 96,19+1,57 95,78+1,63 97,534+0,99 95,80+1,63
§ Manhattan 98,954+0,17 86,87+1,99 87,73+2,18 86,85+2,03 91,914+1,53 86,87+1,99
5 MLM-NN Euclidiana 99,234+0,11 90,07+1,35 90,89+1,41 90,04+1,34 94,014+0,85 90,07+1,35
5 Mahalanobis 99,70+0,11 95,93+1,46 96,31+1,40 95,91+1,45 97,62+0,87  95,93+1,46
= MLP 98,984+0,27 87,20£2,99 86,63£4,79 86,33+4,13 91,11+£3,22  87,2042,99
VM Linear 95,53+1,01 59,4045,99 55,01+6,65 51,714+7,38 62,12+7,43 59,40+5,99
RBF 99,33+0,22 91,40+2,58 92,97+1,91 91,17+2,62 94,60+1,70 91,40+2,58
Bayes Normal 99,7340,09 96,27+1,14 96,55+1,03 96,15+1,21 97,7440,75 96,27+1,14
LSSVM Linear 87,324+1,15 30,20+2,44 29,70+4,02 23,6443,28 31,494+4,10 30,20+2,44
" RBF 99,44+0,18 92,60+2,23 93,66+1,82 92,43+2,31 95,384+1,49 92,60+2,23
E Manhattan | 99,3900,21  92,07£2,50  92,5142,50  91,0542,62 95,211,665  92,07%2,50
g MLM Euclidiana 99,631+0,12 94,93+1,64 95,25+1,67 94,78+1,65 96,81+1,07 94,93+1,64
Q Mahalanobis 99,3540,20 91,53+2,44 92,19+2,31 91,41+2,46 94,794+1,57 91,53+2,44
é Manhattan 99,394+0,19 92,07+2,32 92,51+2,30 92,00+2,39 95,25£1,50  92,07+2,32
E MLM-NN Euclidiana 99,6310,12 94,93+1,64 95,25+1,67 94,78+1,65 96,81£1,07  94,93+1,64
S Mahalanobis 99,3540,20 91,53+2,44 92,19+2,31 91,41+2,46 94,794+1,57 91,53+2,44
= MLP 99,49+0,16 93,27+2,05 93,29+3,40 92,83+2,75 95,50+2,04 93,27+2,05
VM Linear 96,78+0,45 67,20£3,23 68,03+4,13 63,51+3,88 72,72+3,23 67,20+3,23
RBF 99,4240,23 92,33+2,83 93,75+2,17 92,31+£2,92 95,2242,02 92,33+2,83
Bayes Normal 05,7310,30  57,20+£2,01  50,96£2,67 Bl 45+134  5354+136  57,20£2,01
LSSVM Linear 88,1540,37 19,9340,66 8,98+4,90 9,33£1,09 12,124+1,14 19,9340,66
é RBF 96,59+0,33 65,20£2,20 57,47+1,47 58,4442,25 66,65+1,78  65,2042,20
= Manhattan 97,86+0,17 76,074+1,49 76,944+1,53 75,81+1,56 83,94+1,27  76,07+1,49
5 MLM Euclidiana 97,744+0,35 75,0043,05 75,97+2,99 74,76+2,90 82,78+2,39 75,00+3,05
E Mahalanobis 98,46+0,24 81,80+2,31 82,52+242 81,50+2,45 88,17+1,73 81,80+2,31
2 Manhattan | 97,87£0,12  76,13£1,03 _ 77,20£0,00 75052002 84,00£0,72  76,13=1,03
é MLM-NN Euclidiana 97,77+0,35 75,274+3,09 76,1943,00 75,014+2,86 83,00+2,31 75,274+3,09
% Mahalanobis 98,4640,24 81,734+2,31 82,43+2.45 81,444+2.47 88,124+1,74 81,73+2,31
= MLP 97,584+0,86 74,07+7,50 74,1949,60 72,274+8,58 80,144+7,25 74,07+7,50
VM Linear 93,66+0,83 49,60+3,43 43,32+4,29 41,72+4,13 51,7444 31 49,60+3,43
RBF 96,95+0,31 68,47£2,18 69,52+5,36 63,47+1,95 72,31+1,43  68,474+2,18
Bayes Normal 98,49+0,25 82,07+2,48 85,98+2,49 80,54+2,61 86,82+1,86  82,0742,48
LISVM Linear 98,154+0,34 78,73+3,05 82,13£2,93 75,93+2,85 82,66+2,41 78,73+3,05
RBF 99,85+0,05 97,87£0,69 98,04+£0,64 97,86£0,69 98,79+0,39  97,87%+0,69
Manhattan 99,69+0,14 95,80+1,83 96,17+1,75 95,78£1,87 97,58+1,11 95,80+£1,83
_ MLM Euclidiana | 99,8740,10  98,27+141  98,38+1,32 98244147 98984091 98274141
6 Mahalanobis 99,96+0,03 99,47+0,42 99,524+0,38 99,47+0,42 99,7040,24 99,47+0,42
g Manhattan | 99,6940,14  95.80%1,83  96,17€1,75  95.7841.87  97.58+1,11  9580+1,83
MLM-NN Euclidiana | 99,87+0,10  98,27+141  98,38+1,32 9824147  98,98+0.91 98274141
Mahalanobis 99,9640,03 99,47+0,42 99,52+0,38 99,47+0,42 99,704+0,24 99,47+0,42
MLP 99,714+0,27 96,20+3,49 94,79+5,94 95,31£4,83 96,88+3,45  96,20+3,49
SVM Linear 99,774+0,12 96,80£1,53 97,21£1,29 96,80£1,51 98,14+0,92  96,80+1,53
RBF 99,7940,10 97,13+1,34 97,40+1,19 97,11+1,35 98,35+0,79  97,13+1,34
Bayes Normal 99,99+0,02 99,87£0,28 99,88+0,26 99,87£0,28 99,93£0,16  99,87+0,28
LSSVM Linear 99,774+0,10 96,93+1,34 97,25+1,23 96,91+1,36 98,2340,79 96,93+1,34
RBF 99,9640,04  99.47+0,61  99,5240,55  9946+0,62  99,70-£0,35  99,47-+0,61
Manhattan 99,974+0,03 99,53+0,45 99,59+0,39 99,53+0,45 99,73+0,26 99,563+0,45
MLM Euclidiana | 99,9840,03  99.6740,35  99,7040,32  99,67+0,35  99.8140,20  99,67+0,35
al Mahalanobis 100,0040,00  100,00+0,00  100,0040,00 100,00£0,00 100,00£0,00  100,00+£0,00
5 Manhattan 99,97+0,03 99,53£0,45 99,59+0,39 99,53£0,45 99,73£0,26  99,53%+0,45
MLM-NN Euclidiana 99,984+0,03 99,67+0,35 99,70+£0,32 99,67£0,35 99,81£0,20  99,67+0,35
Mahalanobis 100,0040,00  100,00£0,00  100,0040,00 100,0040,00 100,0040,00  100,00+£0,00
MLP 99,9940,03 99,80+0,45 99,83+0,38 99,80+0,45 99,88+0,26  99,80+0,45
VM Linear 99,9540,06 99,33+0,89 99,424+0,79 99,33+0,90 99,614+0,52 99,33+0,89
RBF 99,9740,03  99,6040,47  99.65+0,40  99.6040,46  99,7840,26  99,60-0,47
SIFT 09,0210,06  98,83£0,89  9895+0,77 9881002  99,3210,54  98,83%0,89
SURF 99,284+0,16 90,69+1,97 91,73+1,60 90,35+2,20 94,024+1,58 90,69+1,97
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Tabela 15 — Especificidade (Es), sensibilidade (Se), valor preditivo positivo (VPP), F1-
score, média harmoénica (MH) and Acurédcia (Ac) obtidos pelos extratores e
classificadores no ambiente real usando as imagens da cimera omnidirecio-

nal.
Extrator | Classificador | Configuracio Es (%) Se (%) VPP (%)  F1-Score (%) MH (%) Ac (%)

Bayes Normal 99,74+0,13  96,47+1,69  96,77+1,59  96,41+1,72  97,03+1,03  96,47+1,69
LSSVM Linear 90,07+0,59 36,60+1,68 31,37+4,13 26,18+2,27 35,8242,53 36,60+1,68
) RBF 99,35+0,21 91,60+2,50 92,88+1,98 91,40+2,53 94,79+1,62 91,60+2,50
£ Manhattan 98,66+0,27 83,93+2,78 84,76+2,61 83,67£2,92 89,8442,00 83,93+2,78
g MLM Euclidiana 99,31+0,17 91,07+2,02 91,8142,02 91,014+2,02 94,65+1,25 91,07+2,02
e Mahalanobis | 99,574+0,10 94,27+1,23 94,75+1,24 94,25+1,23 96,64+0,74 94,27+1,23
é Manhattan 98,66+0,27 83,87£2,75 84,69+£2,58 83,60£2,90 89,80+1,99 83,87£2,75
g MLM-NN Euclidiana 99,31+0,17 91,0742,02 91,8142,02 91,0142,02 94,654+1,25 91,07+2,02
§ Mahalanobis | 99,574+0,10 94,27+1,23 94,75+1,24 94,25+1,23 96,64+0,74 94,27+1,23
= MLP 98,51+0,39 82,47+3,84 78,30+7,17 79,44+5,48 85,97+4,38 82,47+3,84
SVM Linear 97,45+0,35 72,07+3,09 74,8243,11 70,10+3,30 77,38+2,76 72,07+3,09
RBF 99,23+0,23 90,13+2,79 91,85+2,65 90,23+2,86 94,04+1,83 90,13+2,79
Bayes Normal 99,34+0,17  91,40+2,07  92,24+1,81 _ 91,39+2,05  94,00+1,20  91,40+2,07
LSSVM Linear 89,61+0,66 34,53+1,72 26,4243,32 23,71£1,53 32,1641,96 34,53+1,72
. RBF 99,4940,19  93,20+2,37  94,30+1,70  93,16+2,39  95,87+1,58  93,20+2,37
E Manhattan | 98,87£0,25  86,07£2,60  87,04£2,65 85.8312,83  01,2442,00  86,07£2,60
% MLM Euclidiana 99,6140,09 94,80+1,12 95,23+1,21 94,77+1,15 96,9640,69 94,8041,12
© Mahalanobis | 99,574+0,15  94,27+1,94  94,77+1,88  94,17+1,98  96,59+1,20  94,27+1,94
g Manhattan 08.88+0,26  86,27£2,73  87,21£2,69 86,02+2,86 91,36£2,01  86.27+2,73
g MLM-NN | Euclidiana |99,61£0,09 94,80+1,12  95,23+1,21  94,77+1,15  96,96+0,69  94,80+1,12
5 Mahalanobis | 99,574+0,15  94,27+1,94  94,77+1,88  94,17+1,98  96,59+1,20  94,27+1,94
= MLP 99,0540,60  88,40+46,43 85,50+10,43  86,25+8,79  90,70+6,80  88,40+6,43
SVM Linear 97,57+0,60 73,73%£5,12 79,6945,10 72,0645,80 80,25+4,87 73,73+5,12
RBF 99,39+0,22 92,07+2,75 93,53+2,02 92,11+2,70 95,21+£1,75 92,07+2,75
Bayes Normal 99,0010,20 87,47+2,31  88,62+2,36  87,11+£2,31  91,04t1,53 87,47+2,31
LSSVM Linear 91,9140,56 41,2042,13 40,3146,42 31,4042,36 41,354+2,57 41,204+2,13
3 RBF 08,84+0,18 85,67+1,99 89,12+1,06  85,69+1,87 90,91+1,49 85,67+1,99
g Manhattan 07.6740,45  7480+£3.69  75,95%14,00 74,60+3 33 83,6142,82 74,803,609
% MLM Euclidiana 99,1940,24 89,73+2,69 90,47£2,62 89,54+2,87 93,76+1,89 89,73+2,69
é Mahalanobis | 99,25+0,22 90,40+2,56 91,12+£2,27 90,36+2,58 94,34+1,60 90,40+2,56
2 Manhattan 97,68+0,44 74,87+3,61 76,05+3,88 74,67+3,79 83,66+2,76 74,87+3,61
é MLM-NN Euclidiana 99,19+0,24 89,73+2,69 90,47+2,62 89,54+2,87 93,76£1,89 89,73+2,69
g Mahalanobis | 99,25+0,22 90,40+2,56 91,12+£2,27 90,36+2,58 94,34+1,60 90,40+2,56
ﬁ MLP 98,61+0,43 83,60+4,53 81,91+7,06 81,86+5,91 88,12+4,46 83,60+4,53
SVM Linear 95,00+0,60 55,60+3,19 61,91+£6,18 49,94+4,11 59,7743,98 55,6043,19
RBF 98,78+0,25  85,13+2,74 88,04+1,96 85,26+2,61 90,83+£1,75  85,13+2,74
Bayes Normal 97,2840,34  71,47+2,63  73,09t4,90  69,50+3,18  78,71+2,58 71,47+2,63
LSSVM Linear 93,96+0,56 50,8742,63 51,51£3,75 44,3543,29 55,1643,22 50,87+2,63
RBF 98,87+0,26  86,07+2,87 88,44+2,46 85,96+2,95 91,21+2,07  86,07+2,87
Manhattan 98,31+0,26 80,47+2,52 81,69+2,38 80,29+2,53 87,62+1,74 80,47+2,52
— MLM Euclidiana 98,78+0,22 85,13+2,31 86,68+2,26 85,131+2,34 90,8241,54 85,13+2,31
é Mahalanobis | 99,36+0,21 91,73+2,61 92,46+2,29 91,75+2,57 95,12+1,61 91,73+2,61
5 Manhattan 98,33+0,26 80,60+2,54 81,84+2,44 80,42+2,59 87,70+1,78 80,60+2,54
MLM-NN Euclidiana 98,78+0,22 85,13+2,31 86,68+2,26 85,13+2,34 90,82+1,54 85,13+2,31
Mahalanobis | 99,36+0,21 91,73+2,61 92,46+2,29 91,75+2,57 95,12+1,61 91,73+2,61
MLP 98,52+0,69 82,93+6,26 81,92+9,21 81,56+7,91 88,02+5,99 82,93+6,26
SVM Linear 97,4310,42 72,20+3,44 76,02£5,06 69,69+4,25 77,65+3,77 72,20+3,44
RBF 98,82+0,15 85,47+1,69 88,27+1,42 85,66+1,73 91,04+1,29 85,47+1,69
Bayes Normal 09,27+0,14  90,60+1,68 91,23+1,49  90,49+1,72  94,29+1,14  90,60+1,68
LSSVM Linear 97,67+0,35 74,33+3,05 78,2942,83 71,89+3,34 79,6342,70 74,3343,05
RBF 99,65+0,12  95,27+1,55 95,81+1,26  95,24+1,58  97,24+0,98  95,27+1,55
Manhattan 99,57+0,06 94,20+0,77 94,66+0,85 94,19+0,76 96,63+0,45 94,2010,77
MLM Euclidiana 99,6310,08 95,07%1,00 95,44+0,91 95,03+1,01 97,15+0,61 95,07+1,00
a, Mahalanobis | 99,75+0,10 96,67+1,37 96,86+1,33 96,64+1,38 98,09+0,79 96,67+1,37
E Manhattan 99,57+0,06 94,20+0,77 94,66+0,85 94,19+0,76 96,631+0,45 94,20+0,77
MLM-NN Euclidiana 99,63+£0,08  95,07£1,00 95444091 95,03£1,01 97,1540,61  95,071,00
Mahalanobis | 99,75+0,10  96,67+1,37  96,86+1,33  96,64+1,38  98,09+0,79  96,67+1,37
MLP 99,5410,22  93,8712,79  93,39%4,45  03,35%3,74  95,80%2,83  93,87%12,79
SVM Linear 09344023 91,33%2.88  92,90+2,36 01,49+2,78 0477+1,80  91,33+2,38
RBF 99,59+0,10 94,53+1,29  95,18+1,10  94,52+1,28  96,82+0,77  94,53+1,29
SIFT 95,69+0,13  60,95+0,58 62,37+3,60 59,30+£2,74 71,23+2,93  60,9540,58
SURF 92,8310,82  47,35+3,35  49,86+2,05  46,24+3,77  59,13+4,48  47,35+3,35
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6.2.1 Anilise do tempo de processamento (Omnidirecional)

A Tabela 16 exibe a acuracia, tempo de predicao de um padrao e de extracgao,
além do tempo de treino; propriedades importantes na tarefa de navegacao e localizacao

analisada nessa dissertacao.

De maneira semelhante aos resultados apresentados com as imagens da GoPro®,
o custo computacional durante o treinamento e teste dos classificadores é andlogo entre
os extratores. A rede MLP, novamente, obteve o maior tempo de treinamento, seguido
do SVM e LSSVM. Verifica-se também um aumento no tempo de treinamento com as
imagens omnidirecionais em relacdo as da GoPro®. Esse comportamento é resultante das
caracteristicas obtidas pelos extratores sobre as imagens omnidirecionais que dificultou
a convergéncia de alguns classificadores na etapa de treino. De modo geral, o SIFT e
SURF continuaram com o pior tempo de treino e teste. O classificador Bayesiano e o SVM

destacam-se na etapa de teste com os menores tempos.

Quanto aos extratores, verifica-se que o mais rapido é o Momento Espacial com
0,178 segundos. Destaca-se também o LBP por ter conseguido os maiores valores de
acuracia com os classificadores, ao mesmo tempo que obteve um tempo de extracao
pequeno. Por outro lado, o SIFT e SURF foram os mais lentos. Por fim, observa-se que, de
maneira semelhante aos resultados obtidos com a camera GoPro®, a distdncia Manhattan
na MLM reduz o tempo de treinamento e teste enquanto fornece um valor equivalente de

acuracia em relagao a distancia Mahalanobis.

6.2.2 Teste de Navegacdo (Omnidirecional)

De maneira similar aos experimentos da cAmera GoPro®, apds um estudo preliminar
com as imagens capturadas no ambiente sintético e real é realizado o teste de navegagao

com as melhores configuragoes dos métodos.

A Figura 27 mostra os resultados gerais do teste de navegacao utilizando a camera
omnidirecional, com e sem o Suporte de Decisao para Localizacao, obtidos pela combinacao
entre os classificadores e extratores, ademais, exibe o desempenho do SIFT e SURF. Os
resultados detalhados sao mostrados nas Tabelas 17 e 18. Os valores dos hiperparametros

para os classificadores sdo detalhados no Apéndice A.

De acordo com os resultados apresentados na Figura 27 e nas Tabelas 17 e 18,
constata-se que a melhor combinagao foi o extrator LBP com os classificadores MLM e
MLM-NN usando a distancia Mahalanobis com 86% de acuracia. O classificador Bayesiano
com os Momentos Espaciais podem, também, ser destacados com taxa de acerto de 82%.
Em contrapartida, os classificadores lineares ficaram com as piores acuracias, ou seja,
nenhum extrator conseguiu tornar o problema linearmente separavel com as imagens

provenientes da camera omnidirecional. Fica evidente que os resultados obtidos pela
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Tabela 16 — Acurdcia (Ac), tempo de treino, tempo de teste e de extragdo com todos

extratores combinados com as melhores configuracoes dos classificadores
utilizando as imagens da camera omnidirecional.

Momentos Espaciais

» Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s) Classificacdo (ps) Extracdo (s)
Bayes 96,47+1,69 0,00440,0 59,5+70,6
MLM (Mahalanobis) 94,27+1,23 0,175+0,1 3,43e4+1,41e2
MLM-NN (Mahalanobis) ~ 94,27+1,23  0,145£0,0 165,9415,1 0.178-40.04
LSSVM (RBF) 91,60+2,50  0,62040,0 3,43e247,9¢2 ’ ’
SVM (RBF) 90,13£2,79 5,264+0,4 8,28el1+4el
MLP 82,47+£3,84  26,493+6,7 290,749,3

Momentos Centrais

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s) Classificacao (ps) Extracao (s)
MLM (Euclidiana) 94,80+1,12 0,07240,0 6,39e4+2,57e3
MLM-NN (Euclidiana) 94,80+1,12 0,070+0,0 119,74+5,0
LSSVM (RBF) 93,20+£2,37  0,67440,0 3,20e2+5,4el 0.183-0.04
SVM (RBF) 92,07£2,75 0,835+0,0 9,72e1+1,2el ’ ’
Bayes 91,40+2,07  0,004+0,0 75,4-124,2
MLP 88,40+£6,43  25,440+5,0 378,7£25,9

Momentos Invariantes

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s) Classificagao (ps) Extracao (s)
MLM (Mahalanobis) 90,40+2,56 0,13640,0 3,53e4+7,58e2
MLM-NN (Mahalanobis)  90,40+2,56 0,133+0,0 160,3+15,2
MLM-NN (Euclidiana) 89,73+2,69 0,0744-0,0 126,4+5,3
Bayes 87,47+2,31 0,003+0,0 36,4+0,7 0,188+0,04
LSSVM (RBF) 85,674+2,31 0,59440,0 3,74e2+9,4el
SVM (RBF) 85,134£2,74  4,080+0,4 8,7lel+4,2e1
MLP 83,60+4,53 13,637+2,5 291,6+10,3

GLCM

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s) Classificacdo (pus) Extracdo (s)
MLM (Mahalanobis) 91,73£2,61 0,24440,1 3,45e44+1,75e2
MLM-NN (Mahalanobis)  91,73+2,61 0,2094-0,0 274,74+5,5
LSSVM (RBF) 86,07+2,87  0,59940,0 2,97e2+1,12¢1 0.53540.07
SVM (RBF) 85,47+1,69  16,543+1,7 8,77el+3,4el ’ ’
MLP 82,93+£6,26  32,539+11,8 303,8+8,3
Bayes 71,47+£2,63 0,00440,0 158,24+336,2

LBP

. Tempo de Tempo de Tempo de
Classificador Ac (%) Treino (s) Classificacdo (ps) Extracdo (s)
MLM (Mahalanobis) 96,67+1,37 0,83540,1 3,53e4+5,8¢e2
MLM-NN (Mahalanobis) ~ 96,67+1,37  0,760-0,0 1,21e3+23,2
LSSVM (RBF) 95,27+1,55 0,61040,0 3,32e2+8,Tel
SVM (RBF) 94,53+1,29  0,79740,0 9,83e143,4el 0,337+0,03
MLM-NN (Manhattan) 94,20+0,77 0,09540,0 256,94+307,5
MLP 93,8742,79  44,6834+30,0  916,9+1038,6
Bayes 90,6+1,7 0,04940,1 291,0+£640,5

. Tempo de Tempo de Tempo de
Descritor Ac (%) Treino (s) Classifica¢io (us) Extracdo (s)
SIFT 60,95+0,58  189,134+3,0 3,66e7+3,04e6 12,353+0,03
SURF 47,35+3,35  30,242+0,4 2,06e6+ETed 4,919+0,02
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camera GoPro® foram superiores aos da caAmera omnidirecional.
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Figura 27 — Taxa de acerto média do teste de navegacao, com e sem o Suporte de Decisao
para Localizagao, obtidos pela combinagao entre os classificadores e extratores
utilizando a cAmera omnidirecional.

Analisando os resultados detalhados por rota sem e com o SDL apresentados nas

Tabelas 17 e 18, verifica-se que o ganho médio foi de 46,37% com o SDL. No geral, a

abordagem proposta consegue realizar uma significativa melhora na acuracia. A MLM e

MLM-NN com LBP, por exemplo, consegue 96% de acuracia com o SDL, enquanto que

na situacao anterior a acuracia maxima era 86%. Portanto, constata-se que a abordagem

proposta é adequada e efetiva, também, com a camera omnidirecional.
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Tabela 17 — Taxa de acerto por rota das melhores configuragoes dos classificadores com-
binados com os extratores sem o Suporte de Decisao para Localizacao
utilizando a cAmera omnidirecional.

Extrator | Classificador | Configuracdo | Rota 1 Rota 2 Rota 3 Rota 4 Rota 5 Rota 6 Rota 7 Rota 8 Rota 9 Rota 10
Bayes Normal 70,0+£48,3 100,0+£0,0 90,0431,6 100,0+£0,0 70,0+483 80,0+42,2 80,0+42,2 70,0+48,3 80,0+42,2 80,0+42,2

LSSVM Linear 0,040,0 0,0+£0,0  10,0+£31,6  0,040,0 0,0+0,0 0,0+0,0 0,040,0 0,040,0 0,040,0 0,0+0,0
@ RBF 40,0+£51,6  50,0452,7 80,0£42,2 20,0£42,2 50,0£52,7 90,0+£31,6 90,0+£31,6 50,0+£52,7 100,0+£0,0 60,0+51,6
53 Manhattan 30,0£48,3  50,0+52,7 90,0£31,6 20,0+£42,2 50,0£52,7 30,0+48,3 20,0£42,2 50,0+52,7 50,0£52,7 20,0+42,2
% MLM Euclidiana 60,0+£51,6  60,0+£51,6 70,0£48,3 60,0£51,6 50,0£52,7 50,04£52,7 40,0+£51,6 50,0+£52,7 80,0+42,2 40,0+51,6
&) Mahalanobis | 60,0£51,6 100,0+0,0 100,0£0,0 60,0+£51,6 90,0£31,6 70,0+48,3 80,0£42,2 60,0+£51,6 50,0£52,7 60,0+£51,6
§ Manhattan 30,0+48,3 50,0£52,7 90,0£31,6 20,0£42,2 50,0£52,7 30,0£48,3 20,0+42,2 50,0+£52,7 50,0+£52,7 20,0+42,2
5 MLM-NN Euclidiana 60,0£51,6 60,0+£51,6 70,0£48,3 60,0+£51,6 50,0£52,7 50,0+£52,7 40,0£51,6 50,0+£52,7 80,0£42,2 40,0+51,6
g Mahalanobis | 60,0451,6 100,0+0,0 100,0+0,0 60,0+51,6 90,0+31,6 70,0+48,3 80,0+42,2 60,0£51,6 50,0+£52,7 60,0+51,6
= MLP 60,0£51,6 50,0+£52,7 60,0£51,6 50,0+£52,7 80,0£42,2 60,0+£51,6 40,0£51,6 40,0+£51,6 40,0£51,6 30,0+48,3
SVM Linear 0,0+£0,0  20,0+42,2 60,0£51,6 20,0£42,2 10,0£31,6 10,0£31,6 0,0£0,0 10,0+£31,6 40,0+£51,6  0,0+0,0
RBF 40,0£51,6  50,0+52,7 70,0£48,3 30,0+48,3 40,0£51,6 70,0+48,3 60,0£51,6 70,0+48,3 100,0£0,0 30,0+48,3
Bayes Normal 40,0+51,6  90,0+31,6  40,0£51,6  50,0£52,7 50,0£52,7 70,0£48,3 40,0£51,6  0,0£0,0 90,0+£31,6 60,0+51,6

LSSVM Linear 0,040,0 0,0+0,0 0,0+0,0 0,0+0,0 0,0+0,0 0,0+0,0 0,0+0,0 0,0+£0,0  20,0+42,2  0,0£0,0
o RBF 60,0+51,6 40,0+£51,6  90,0£31,6  50,0£52,7 50,0£52,7 70,0£48,3 60,0£51,6 50,0+£52,7 100,0+0,0 30,04+48,3
g Manhattan 20,0+42,2  50,0+£52,7 60,0£51,6 10,0£31,6 40,0£51,6 50,0£52,7 20,0+42,2 0,0£0,0 60,0+£51,6 40,0+51,6
5 MLM Euclidiana 70,0£48,3  60,0£51,6 90,04£31,6 70,04£48,3 60,0+£51,6 60,0+£51,6 80,0+42,2 60,0+51,6 100,0£0,0 70,0+48,3
Qw) Mahalanobis | 70,0448,3 70,0448,3 80,0+42,2 70,0+48,3 60,0+51,6 60,0+51,6 70,0+48,3 60,0£51,6 80,0+42,2 90,0+31,6
8 Manhattan 20,0+42,2  50,0+52,7 60,0£51,6 10,0£31,6 40,0£51,6 50,0£52,7 20,0+42,2  0,0£0,0  60,0+£51,6 40,0+51,6
é MLM-NN Euclidiana 70,0+£48,3 60,0£51,6 90,0431,6 70,04483 60,0+51,6 60,0+£51,6 80,0+42,2 60,0+£51,6 100,0+£0,0 70,0+48,3
3 Mahalanobis | 70,0+48,3 70,0£48,3 80,0£42,2 70,0+£48,3 60,0+£51,6 60,0+£51,6 70,0+48,3 60,0+51,6 80,0+42,2 90,0+31,6
= MLP 60,0+£51,6 50,0+£52,7 50,0£52,7 60,0£51,6 50,0£52,7 50,0£52,7 40,0+51,6 60,0+51,6 60,0+£51,6 50,0+52,7
SVM Linear 0,0+£0,0  40,0+51,6 80,0+42,2 20,0£42,2  0,0£0,0  30,0+£48,3 20,0+£42,2 10,0+£31,6 30,0+48,3 10,0+31,6
RBF 50,0452,7  50,04£52,7 80,0£42,2 60,0£51,6 70,0£48,3 70,0+£48,3 50,0+£52,7 40,0+51,6 90,0+31,6 40,0+51,6
Bayes Normal 50,0£52,7 40,0+£51,6 60,0£51,6 80,0422 50,0£52,7 60,0+51,6 10,0£31,6 50,0+52,7 50,0£52,7 20,0+42,2

. LSSVM Linear 0,0£0,0 0,0+£0,0  10,0+£31,6  0,040,0 0,0+0,0 0,040,0 0,040,0 0,040,0 0,040,0 0,0+0,0
g RBF 30,0£48,3  50,0+52,7 50,0£52,7 30,0+48,3 10,0£31,6 40,0+£51,6 30,0£48,3 40,0+51,6 80,0£42,2 30,0+48,3
B Manhattan 10,0+£31,6  50,0452,7 30,0+48,3 40,0+£51,6 40,0£51,6 50,0£52,7 20,0+42,2 20,0+£42,2  0,0+£0,0  10,0+31,6
% MLM Euclidiana 70,0+48,3 70,0£48,3 60,0+£51,6 60,0£51,6 60,0£51,6 50,0£52,7 50,0+£52,7 40,0£51,6 60,0£51,6 40,0+51,6
é Mahalanobis | 50,0452,7 60,0451,6 80,0+42,2 50,0+£52,7 50,0+52,7 80,0+42,2 60,0+£51,6 40,0£51,6 40,0£51,6 40,0+51,6
2 Manhattan 10,0£31,6 50,0£52,7 30,0+48,3 40,0£51,6 40,0+£51,6 50,0£52,7 20,0+42,2 20,0+£42,2  0,0+£0,0  10,0£31,6
‘QE) MLM-NN Euclidiana 70,0+£48,3 70,0+48,3 60,0+£51,6 60,0+£51,6 60,0+£51,6 50,0+£52,7 50,0+52,7 40,0+51,6 60,0+51,6 40,0+51,6
g Mahalanobis | 50,0+£52,7 60,0£51,6 80,0+42,2 50,0£52,7 50,0+£52,7 80,0+42,2 60,0+£51,6 40,0£51,6 40,0+£51,6 40,0+51,6
5 MLP 60,0+51,6 40,0+£51,6 50,0£52,7 20,0£42,2 30,0+£48,3 40,0+£51,6 20,0+42,2 40,0+£51,6 30,0+48,3 40,0+51,6
SVM Linear 0,0£0,0 0,0£0,0  20,0£42,2  0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0
RBF 30,0+48,3  50,0452,7 50,0£52,7 30,0£48,3 20,0+£42,2 40,0+£51,6 20,0+42,2 40,0+£51,6 60,0+£51,6 30,0+48,3

Bayes Normal 20,0+£42,2 50,0+52,7 20,0£42,2 20,0+42,2 10,0£31,6 30,0+48,3  0,0£0,0 0,040,0 0,040,0 0,0+0,0

LSSVM Linear 0,040,0 0,0+0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0 0,0£0,0
RBF 30,0+48,3 40,0+£51,6  60,0£51,6 60,0£51,6 20,0£42,2 30,0+£48,3 70,0+483  0,0+£0,0  60,0+£51,6 30,0+48,3
Manhattan 30,0£48,3 40,0+£51,6  60,0£51,6 50,0+£52,7 20,0£42,2 50,0+£52,7 10,0£31,6 10,0+31,6 10,0£31,6 20,0+42,2
- MLM Euclidiana 10,0+31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 20,0+42,2 60,0£51,6 30,0+48,3 10,0£31,6 30,0+48,3 20,0+42,2
6 Mahalanobis | 40,0£51,6 80,0+42,2 100,0+£0,0 60,0+51,6 60,0£51,6 70,0+48,3 40,0£51,6 60,0+£51,6 70,0£48,3 50,0+52,7
EJ) Manhattan 30,0+48,3  40,0+£51,6  60,0£51,6  50,0£52,7 20,0£42,2 50,0+£52,7 10,0+£31,6 10,0+£31,6 10,0+£31,6 20,0+42,2
MLM-NN Euclidiana 10,0+31,6 80,0+£42,2 80,0+42,2 80,0+£42,2 20,0+42,2 60,0+£51,6 30,0+48,3 10,0£31,6 30,0+48,3 20,0+£42,2
Mahalanobis | 40,0451,6 80,04+42,2 100,0+0,0 60,0+51,6 60,0+£51,6 70,0+48,3 40,0+51,6 60,0£51,6 70,0+48,3 50,04£52,7
MLP 40,0£51,6 60,0+£51,6 90,0£31,6 60,0+51,6 30,0£48,3 60,0+51,6 40,0£51,6 40,0+51,6 30,0£48,3 30,0+48,3

SVM Linear 0,0+£0,0  40,0+£51,6 70,0+48,3 30,0£48,3  0,0£0,0  20,0+42,2  0,0+0,0 0,0+£0,0  20,0+42,2  0,0£0,0
RBF 40,0£51,6 60,0+£51,6 50,0£52,7 50,0+£52,7 30,0£48,3 10,0+£31,6 50,0£52,7 30,0+48,3 40,0£51,6 40,0+51,6
Bayes Normal 10,0+£31,6  60,0+£51,6 80,0+42,2 60,0+51,6 90,0+31,6 60,0£51,6 50,0£52,7 80,0+42,2 80,0+42,2 30,0+48,3

LSSVM Linear 0,0+£0,0  40,0+£51,6 30,0+48,3 30,0£48,3 10,0£31,6  0,0£0,0  20,0+42,2 20,0+42,2 60,0+£51,6  0,04+0,0
RBF 70,0+£48,3  90,0+£31,6 90,04£31,6 60,0+£51,6 100,0+0,0 70,0+48,3 80,0+42,2 100,0+0,0 100,0£0,0 50,0+52,7
Manhattan 50,0+£52,7 80,0+42,2 90,0£31,6 60,0£51,6 90,0£31,6 70,0+£48,3 60,0+51,6 80,0+42,2 90,0+31,6 70,0+48,3
MLM Euclidiana 50,0+52,7 80,0+42,2 100,0+£0,0 80,0+£42,2 90,0£31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 90,0+31,6 80,0+42,2
o9 Mahalanobis | 60,0451,6 90,0431,6 100,0+0,0 80,0+42,2 90,0+31,6 90,0+31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6
E Manhattan 50,0+52,7 80,0+42,2 90,0+31,6 60,0£51,6 90,0£31,6 70,0£48,3 60,0+51,6 80,0+42,2 90,0+31,6 70,0+48,3
MLM-NN Euclidiana 50,0452,7  80,0+42,2 100,0+£0,0 80,0+42,2 90,0£31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 90,0+31,6 80,0+42,2
Mahalanobis | 60,0£51,6 90,0+31,6 100,0+0,0 80,0+42,2 90,0+31,6 90,0+31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6
MLP 50,0+52,7 80,0+£42,2 90,0£31,6 60,0£51,6 90,0£31,6 50,0£52,7 50,0452,7 80,0+42,2 70,0+48,3 70,0+48,3
VM Linear 50,0+52,7 80,0+42,2 70,0+48,3 60,0£51,6 60,0£51,6 20,0+42,2 40,0+51,6 60,0+£51,6 90,0+31,6 30,0+48,3
RBF 70,0+48,3 90,0+£31,6 100,0+0,0 70,04483 70,0+483 70,0+48,3 70,0+48,3 70,0+48,3 100,0+0,0 40,0+51,6

SIFT \ 30,0+48,3  20,0+42,2 20,0+42,2 30,0£48,3 10,0£31,6 10,0+31,6 10,0+£31,6  0,0+0,0 0,04+0,0 0,0+0,0

SURF ‘ 27,64+45,9 189+41,1 18,4440,6 2894472 88+304 7,44+29,0 7,64+29,2 0,040,0 0,040,0 0,0+0,0
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Tabela 18 — Taxa de acerto por rota das melhores configuragoes dos classificadores com-
binados com os extratores com o Suporte de Decisao para Localizacao
utilizando a cAmera omnidirecional.

Extrator | Classificador | Configuracao Rota 1 Rota 2 Rota 3 Rota 4 Rota 5 Rota 6 Rota 7 Rota 8 Rota 9 Rota 10
Bayes Normal 80,0+42,2 100,0+£0,0 100,04£0,0 100,04£0,0 90,0+£31,6 90,04£31,6 90,0+31,6 90,0+31,6 90,0+31,6 100,04+0,0
LSSVM Linear 0,0£0,0  20,0+£42,2 90,0+31,6 20,0+£42,2 0,0+£0,0 80,0+£42,2  0,0+0,0 0,0£0,0 80,0422 30,0£48,3
2 RBF 60,0+£51,6  60,0£51,6 90,0£31,6 50,0+£52,7 70,0+48,3 90,0431,6 90,0+31,6 80,0+42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6
§ Manhattan 70,0+48,3 70,0£48,3 100,0+£0,0 40,0£51,6 70,0+48,3 70,0£48,3 50,0+£52,7 50,0£52,7 70,0+48,3 50,0£52,7
=3 MLM Euclidiana 60,0+£51,6  80,0+42,2 90,0+£31,6 80,0+42,2 70,0+48,3 70,0448,3 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 70,0+48,3
&3] Mahalanobis | 70,0£48,3 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0+31,6 100,0£0,0 100,0+0,0 80,0£42,2 100,040,0
§ Manhattan 70,0+48,3 70,0£48,3 100,0+£0,0 40,0+£51,6 70,0+£48,3 70,0448,3 50,0+£52,7 50,0+£52,7 70,0+£48,3 50,0+52,7
§ MLM-NN Euclidiana 60,0£51,6 80,0+42,2 90,0£31,6 80,0+42,2 70,0£48,3 70,0+48,3 80,0£42,2 80,0+42,2 80,0£42,2 70,0+48,3
g Mahalanobis | 70,0£48,3 100,0+£0,0 100,0+£0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 90,0+31,6 100,0+0,0 100,0£0,0 80,0+42,2 100,0+0,0
= MLP 60,0£51,6 70,0+48,3 90,0£31,6 70,0+48,3 90,0£31,6 80,0422 60,0£51,6 70,0+48,3 60,0£51,6 60,0+51,6
SVM Linear 30,0+48,3 60,0£51,6 80,0£42,2 50,0£52,7 40,0+£51,6 80,0442,2 80,0+42,2 50,0+£52,7 90,0+£31,6 70,0+48,3
RBF 50,0£52,7 60,0+£51,6 70,0£48,3 40,0+51,6 60,0£51,6 80,0+42,2 80,0+£42,2 70,0+48,3 100,0£0,0 60,0+51,6
Bayes Normal 100,0+£0,0  90,0+£31,6 100,0+0,0 90,0+£31,6 90,0+£31,6 90,0+31,6 70,0+48,3 50,0+52,7 100,0+£0,0 80,0+42,2

LSSVM Linear 0,0+0,0 0,0+£0,0  100,0£0,0  0,040,0 0,0+£0,0  60,0+£51,6  0,0£0,0 0,0+£0,0  60,0+£51,6  0,04+0,0
P RBF 70,0+£48,3 40,0+£51,6 100,0+0,0 80,0+42,2 70,0+48,3 70,0+48,3 70,0+48,3 50,0+52,7 100,0+£0,0 40,0+£51,6
g Manhattan 70,0+48,3 60,0£51,6 70,0£48,3 40,0£51,6 90,0+£31,6 80,0+42,2 40,0+51,6 40,0+51,6 100,0+£0,0 60,0+51,6
g MLM Euclidiana 80,04+42,2  70,0+48,3 100,0+£0,0 90,0£31,6 60,0£51,6 90,0+£31,6 90,0+£31,6 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,040,0
? Mahalanobis | 100,0+£0,0 70,0£48,3 90,0£31,6 90,0+31,6 100,0+£0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 80,0+42,2 100,0+0,0 90,0+31,6
2 Manhattan 70,0+£48,3  60,0+£51,6 70,0+£48,3 40,0+£51,6 90,0+£31,6 80,0+42,2 40,0+51,6 40,0+51,6 100,0+£0,0 60,0+£51,6
§ MLM-NN Euclidiana 80,0+42,2  70,0+48,3 100,0+£0,0 90,0£31,6 60,0£51,6 90,04£31,6 90,0+31,6 90,0+31,6 100,0+£0,0 100,0£0,0
E Mahalanobis | 100,0+£0,0 70,0£48,3 90,0£31,6 90,0+£31,6 100,0+0,0 90,0+31,6 100,04+0,0 80,04+42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6
= MLP 90,0+31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 90,0+£31,6 60,0£51,6 50,0452,7 70,0+483 80,0+42,2 80,0+42,2 90,0+31,6
SVM Linear 50,04+52,7  90,0£31,6  100,0+£0,0 60,0£51,6 40,0£51,6 70,04£48,3 60,0+£51,6 20,0+£42,2 80,0+42,2 60,0+51,6
RBF 60,04£51,6  50,0£52,7 90,0+31,6 70,0+48,3 70,0+48,3 70,04483 60,0+51,6 40,0+£51,6 90,0+£31,6 50,0+52,7
Bayes Normal 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+£42,2 90,0+£31,6 90,0£31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0£42,2 80,0+42,2
. LSSVM Linear 30,0+48,3  0,0£0,0  90,0£31,6  0,0£0,0  10,0+£31,6  0,0+£0,0  20,0+£42,2  0,040,0 0,0+£0,0  10,0+31,6
< RBF 50,0£52,7 60,0+£51,6 100,0£0,0 80,0+42,2 20,0+£42,2 80,0+42,2 50,0£52,7 60,0+£51,6 100,0+£0,0 50,0+52,7
3 Manhattan 60,0+£51,6  60,0£51,6  60,0£51,6 50,0£52,7 60,0£51,6 60,0£51,6 40,0+£51,6 50,0+£52,7 40,0+£51,6 50,0+52,7
é MLM Euclidiana 90,0£31,6 80,0+42,2 80,0£42,2 80,0+42,2 100,0£0,0 90,0+31,6 100,0£0,0 70,0+48,3 70,0£48,3 90,0+31,6
= Mahalanobis | 100,0£0,0 80,0+42,2 100,04£0,0 80,0+42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+£42,2 60,0+51,6
z Manhattan 60,0£51,6 60,0+£51,6 60,0£51,6 50,0+£52,7 60,0£51,6 60,0+£51,6 40,0£51,6 50,0+52,7 40,0£51,6 50,0+52,7
‘é MLM-NN Euclidiana 90,0+31,6  80,0+42,2 80,0+42,2 80,0+£42,2 100,0+£0,0 90,04£31,6 100,0+£0,0 70,0+£48,3 70,0+48,3 90,0+31,6
% Mahalanobis | 100,0+£0,0 80,0+42,2 100,0+£0,0 80,0+42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6 80,0+£42,2 80,0+42,2 80,0£42,2 60,0+51,6
= MLP 80,04+42,2  50,0452,7 90,0£31,6 40,0£51,6 90,0+31,6 60,0£51,6 60,0£51,6 70,0+£48,3 50,0+£52,7 80,0+42,2
SVM Linear 40,0£51,6  30,0+48,3 90,0£31,6  0,0+£0,0  30,0£48,3 40,0+£51,6 50,0£52,7 30,0+48,3 20,0£42,2 10,0+31,6
RBF 60,0+51,6  60,0+£51,6 70,0£48,3 50,0£52,7 40,0£51,6 60,0£51,6 40,0+£51,6 50,04£52,7 70,0+48,3 50,0+52,7
Bayes Normal 20,04+42,2  60,0+51,6  50,0£52,7 50,0£52,7 30,0+48,3 80,0+42,2 30,0448,3 40,0+£51,6 40,0+£51,6 20,0+42,2
LSSVM Linear 10,0+£31,6  30,0£48,3 60,0+£51,6 20,0£42,2 20,0+42,2 20,0£42,2 10,0+£31,6 20,0£42,2 50,0+£52,7 20,0+£42,2
RBF 60,0+51,6  50,0£52,7 90,0£31,6 70,0£48,3 50,0+£52,7 70,04+48,3 70,0448,3 70,0+£48,3 70,0+48,3 50,0+52,7
Manhattan 60,0£51,6 60,0+£51,6 90,0£31,6 80,0+42,2 70,0+£48,3 70,0+48,3 40,0£51,6 20,0+42,2 50,0£52,7 50,0+52,7
- MLM Euclidiana 70,0+48,3  90,0+31,6  100,0+£0,0 100,04£0,0 70,0+£48,3 70,0448,3 50,0+£52,7 90,0+£31,6 60,0+£51,6 80,0+42,2
6 Mahalanobis | 90,0£31,6 90,0+31,6 100,0+£0,0 100,0+0,0 90,0£31,6 90,0+31,6 80,0+£42,2 100,0+0,0 100,0+£0,0 80,0+42,2
S Manhattan 60,0+£51,6  60,0£51,6 90,0£31,6 80,0£42,2 70,0+48,3 70,0448,3 40,0+£51,6 20,0+42,2 50,0+52,7 50,0+52,7
MLM-NN Euclidiana 70,0£48,3  90,0+31,6 100,0+£0,0 100,0+0,0 70,0+£48,3 70,0+48,3 50,0£52,7 90,0+£31,6 60,0£51,6 80,0+42,2
Mahalanobis | 90,0£31,6  90,0£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+£31,6 90,0+31,6 80,0+42,2 100,0£0,0 100,0+0,0 80,0+42,2
MLP 80,0£42,2 80,0+42,2 100,0+£0,0 80,0+42,2 60,0£51,6 80,0+42,2 70,0+£48,3 90,0+31,6 70,0£48,3 60,0+51,6
SVM Linear 60,0+51,6  60,0£51,6 100,0+£0,0 70,0+£48,3 40,0+£51,6 80,0+42,2 70,0483 20,0+42,2 60,0+51,6 60,0+51,6
RBF 60,0£51,6 60,0+£51,6 70,0£48,3 60,0+51,6 50,0£52,7 10,0+31,6 60,0£51,6 60,0+£51,6 60,0£51,6 40,0+51,6
Bayes Normal 70,0£48,3  80,0+£42,2 90,0+£31,6 90,0+31,6 100,0+£0,0 90,0+31,6 80,0+42,2 80,0+42,2 100,0+£0,0 100,0+0,0
LSSVM Linear 90,0+£31,6 100,0+£0,0 90,0+£31,6 80,0£42,2 80,0+42,2 80,0+42,2 70,0+483 90,0+31,6 90,0+31,6 80,0+42,2
RBF 80,04+42,2 100,0+£0,0 100,0+£0,0 70,0£48,3 100,0+£0,0 90,0+£31,6 80,0+42,2 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6
Manhattan 90,0+31,6 80,0+£42,2 100,0+0,0 100,04£0,0 90,0+31,6 100,0+£0,0 90,0+31,6 80,0+42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6
MLM Euclidiana 80,04+42,2 90,0+31,6 100,0+£0,0 100,04£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 80,0+42,2 80,0+42,2 100,0+0,0 100,040,0
o Mahalanobis | 80,0£42,2 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0
E Manhattan 90,0+31,6 80,0+42,2 100,0+0,0 100,04£0,0 90,0+31,6 100,0+0,0 90,0+31,6 80,0+42,2 100,0+0,0 90,0+31,6
MLM-NN Euclidiana 80,0+42,2  90,0+31,6 100,04£0,0 100,04£0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 80,0+42,2 80,0+42,2 100,0+0,0 100,040,0
Mahalanobis | 80,0+42,2 90,0+£31,6 100,0+0,0 100,0+0,0 100,0+0,0 90,0+31,6 100,04+0,0 100,0+0,0 100,0£0,0 100,0+0,0
MLP 90,0+31,6 90,0+£31,6 100,0+0,0 90,0+£31,6 100,0+0,0 80,0+42,2 90,0+31,6 80,0+42,2 90,0+31,6 100,04+0,0
SVM Linear 80,0+42,2 100,0+£0,0 90,0+31,6 90,0+£31,6 70,0+48,3 70,0+48,3 70,0+483 90,0+31,6 90,0+31,6 70,0+48,3
RBF 80,0+42,2 100,0+£0,0 100,0+0,0 80,0+42,2 80,0+42,2 90,0431,6 80,0+42,2 80,0+42,2 100,0+0,0 40,0+51,6
SIFT \ 80,0+42,2 40,0+51,6 40,0£51,6 70,0£48,3 10,0+£31,6 40,0451,6 50,0452,7 50,0+£52,7 30,0+48,3 10,0+31,6

SURF \ 77,7£39,9 38,9+50,6 37,3+489 67,1+454  7,64£29,3 37,5449,1 47,5450,2 48,2450,9 27,7£46,0 8,7+30,3
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6.2.3 Custo de armazenamento (Omnidirecional)

A Tabela 19 mostra o custo de armazenamento, em kilobyte (KB), dos modelos
dos classificadores por extrator de caracteristicas utilizados no teste de navegacao com a

camera omnidirecional.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 19, observa-se que os classifica-
dores que obtiveram o menor espaco de armazenamento em média foram a rede MLP (8,79
KB), classificador Bayesiano (94,71 KB), SVM-RBF (136,11 KB) e SVM-Linear (188,838
KB). Quanto aos extratores, similar aos resultados da GoPro®, os momentos consumiram

menos espaco de armazenamento nos classificadores.

Tabela 19 — Tamanho em kilobyte dos modelos embarcados para cada classificador com a
camera omnidirecional.

ME MC MI GLCM LBP MEDIA

(KB) (KB) (KB) (KB) (KB) (KB)
Bayes (Normal) 15,16 8,84 8,84 23,60 417,12 94,71
LSSVM (Linear) 1089,09 824,71 824,71 135346 5407,21 1899,84
LSSVM (RBF) 1090,85 826,47 82647 135522  5408,97 1901,60
MLM (Manhattan) 454776 4530,18  4530,18  4565,34 483487  4601,67
MLM (Euclidiana) 454776 4530,18  4530,18  4565,34 4834,87  4601,67
MLM (Mahalanobis) 4550,65  4532,67 4532,67 4568,76  4864,17  4609,78

MLM-NN (Manhattan) 454776 4530,18  4530,18  4565,34  4834,87  4601,67
MLM-NN (Euclidiana) 454776 4530,18  4530,18  4565,34 483487  4601,67
MLM-NN (Mahalanobis) 4550,65 4532,67 4532,67  4568,76  4864,17 4609,78

MLP 6,73 11,41 6,02 7,43 12,35 8,79
SVM (Linear) 166,49 147,53 173,20 172,56 284,64 188,88
SVM (RBF) 81,44 99,58 71,17 100,03 328,34 136,11
MEDIA 247851 2425,38 2424,71 2534,27 3410,54

SIFT : 283335,60 SURF: 741,14

6.3 Analise geral dos resultados

Esse suma, esse capitulo apresentou os resultados dos testes obtidos pela combinacgao
dos extratores de caracteristicas com os classificadores na tarefa de localizacao. O estudo
foi realizado com quatro conjuntos de imagens provenientes do ambiente sintético e real
com as cAmeras GoPro® e omniderecional. Por fim, os experimentos sao validados através
dos testes de navegacao com os dois tipos de camera. Os testes praticos foram, ainda,

analisados com a abordagem proposta de Suporte de Decisao para Localizagao.

A melhor acuracia obtida com a cdmera de campo de visdo convencional foi
99,96% através da combinacao da MLM-NN com os Momentos Espaciais, cujo tempo de

classificacao foi 128,81s e de extracao 0,165s, sendo este o melhor tempo de extragao obtido.
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Quanto ao tempo de classificagao, o melhor resultado obtido foi 47,3ps com classificador

Bayesiano, cuja acurdcia foi 99,94%.

Nos experimentos com as imagens da camera omnidirecional, a combinagao com
maior acuracia foi 96,67% através da MLM-NN com LBP, cujo tempo de classificagao foi
1210ps e de extracao 0,337s. Por outro lado, o menor tempo de extracao foi de 0,178s com

os ME e de classificacao 36,4ps com classificador Bayesiano, cuja acurécia foi 87,5%.

Quanto aos ganhos obtidos pelo SDL, verifica-se que a acuracia média do teste de
navegacao com a primeira camera foi 83% sem o SDL e 91,9% com o SDL, e passou de
36,3% para 52,1% com SDL na cadmera omnirecional. Utilizando a GoPro® sem o SDL
para MLM-NN com ME e classificador Bayesiano com ME, a taxa de acerto dos testes de
navegacao foi 100% de acurécia, e o SDL apenas confirmou o trajeto obtido. Entretanto,
utilizando a cdmera omnidirecional, os valores obtidos na navegacao aumentaram 11,6%
na taxa de acerto para MLM-NN com LBP, passando de 86% para 96%. De forma similar,

a acurécia do classificador Bayesiano com ME passou de 82% para 93%.

Em relacao ao espago de armazenamento, o classificador que obteve em média o
menor valor com a GoPro® foi a rede MLP com 4,96 KB, cuja acuricia méaxima no teste
de navegacao foi 97%. Por outro lado, o classificador Bayesiano consumiu em média 94,71
KB e obteve 100% de acurdcia. Quanto & cdmera omnidirecional, observa-se novamente
que a rede MLP consumiu menos espago de armazenamento, 8,79 KB, enquanto conseguiu
69% de acurdcia no teste de navegacdo. Em contrapartida, a MLM-NN, classificador com
maior acuracia no teste de navegacao com a camera omnidirecional, 86%, consumiu em

média 4609,78 (KB).

Portanto, conclui-se que a combinagao do classificador Bayesiano com os ME uti-
lizando a camera de visao convencional é a melhor escolha para a tarefa de navegacao
considerando a acurécia, custo computacional e de armazenamento, dentre as configura-
¢oes avaliadas. Finalmente, conclui-se que o SDL aumenta a eficacia e confiabilidade na

navegacao em robdtica mével, podendo ser utilizado para este fim em aplicagoes reais.
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7 Conclusao

Esta dissertagao apresentou um estudo e avaliagao de alternativas para o uso de
dois tipos de cAmera com extratores de caracteristicas e classificadores em um rob6 mével,

mais especificamente na tarefa de localizagao em um ambiente interno.

Inicialmente, foram estudados os aspectos relacionados aos sistemas de reconheci-
mento de locais internos. Conforme visto, diversas técnicas foram desenvolvidas para as
etapas de extragao de caracteristicas e classificacao de padroes. Dentre elas, foram descritas
e analisadas os extratores de textura LBP e GLC, os Momentos Espaciais, Centrais e
de Hu, além dos descritores de ponto-chave, SIFT e SURF. Ademais, foram discutidas
algumas abordagens existentes para o projeto do classificador de padroes, tais como o
classificador Bayesiano, a rede MLP, classificadores embasados pela Teoria de Aprendizado
Estatistico, SVM e LSSVM, e classificadores baseados em distancia, MLM e MLM-NN.

Dentre as possiveis abordagens para representacao do problema de localizagao,
utilizou-se um mapa topologico preexistente onde cada né representa um local no ambiente
e, juntamente com sua orientacao, forma-se uma classe. Portanto, durante a navegacao, o
robo captura a imagem, extrai suas caracteristicas e identifica sua localizacao através de
um dos classificadores. Com objetivo de melhorar a tomada de decisdo, foi proposta uma

abordagem que usa as informacoes de vizinhanga do mapa topologico.

O ambiente foi simulado computacionalmente com as cameras de visao convencional
e omniderecional para formacao dos conjuntos de imagens sintéticas. De maneira semelhante,
foram capturadas imagens com a cAmera GoPro® e omnidirecional para criacio dos bancos
de imagens reais. O estudo, a principio, foi executado com esses quatro conjuntos de imagens.
Os métodos foram explorados quanto as medidas de avaliacao, custo computacional e de
armazenamento. Além disso, foram avaliadas trés métricas de distancia na MLM e MLM-
NN. No SVM e LSSVM, foi investigado o uso de dois kernels. Finalmente, a abordagem

proposta foi validada por meio dos testes de navegacdo com os dois tipos de camera.

A primeira etapa dos estudos experimentais com a camera convencional mostrou,
de modo geral, que os resultados com as imagens dos ambientes sintético e real foram se-
melhantes. Esse comportamento evidencia que os métodos adequaram-se bem ao problema.
No entanto, algumas combinacoes de extratores e classificadores, como a GLCM e o SVM
Linear, conseguiram resultados melhores com as imagens do ambiente real. Isso ocorreu
devido a auséncia de alguns detalhes durante a modelagem do ambiente na simulagao
computacional. A melhor acuricia obtida foi 99,96% através da combinacao da MLM-NN
com os Momentos Espaciais, cujo tempo de classificacao foi 128,8p1s e de extragao 0,165s,

sendo este o melhor tempo de extracao obtido. Em relacao ao tempo de classificacao, o
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melhor resultado obtido foi 47,3ps com classificador Bayesiano, cuja acuracia foi 99,94%.

Apds a investigacdo offline, realizou-se o teste de navegacdo com a camera GoPro®.
Novamente, a boa adequagao dos métodos ao problema pode ser confirmada pela se-
melhancga entre os resultados. A eficiéncia dos Momentos Espaciais, Centrais e LBP,
novamente, é constatada pelas excelentes taxas de acerto entre 98% e 100%. O tltimo
extrator conseguiu boa performance, também, com os classificadores lineares. Outra ob-
servacao relevante é quanto a influéncia das métricas de distancia na MLM e MLM-NN
que foi semelhante ao resultados offfine. A distancia Manhattan, além de possuir um
custo computacional baixo, obtém acuracia semelhante as demais quando usada com os
extratores de textura. Em relacao aos ganhos obtidos pelo SDL, observa-se que a acuracia
média do teste de navegacdo com a camera GoPro® foi 83% sem o SDL e 91,9% com
o SDL. Utilizando a mesma camera sem o SDL para MLM-NN com ME e classificador
Bayesiano com ME, a taxa de acerto dos testes de navegacao foi 100% de acuracia, e o

SDL apenas confirmou o trajeto obtido.

A segunda etapa dos experimentos foi realizada com a camera omnidirecional. Ao
comparar os resultados com os anteriores, observa-se que os da camera omnidirecional
foram inferiores aos da camera de visao convencional. A combinacao que obteve maior
acuracia foi 96,67% através da MLM-NN com LBP, cujo tempo de classificacao foi 1210ps
e de extracao 0,337s. Por outro lado, o menor tempo de extragao foi de 0,178s com os ME

e de classificacao 36,4pns com classificador Bayesiano, cuja acurécia foi 87,5%.

Finalmente, foram realizados os testes de navegacdo com a camera omnidirecional.
Conforme os resultados, constata-se que a melhor combinacao foi a do extrator LBP com
o classificadores MLM e MLM-NN usando a distdncia Mahalanobis com 86% de acuracia.
O classificador Bayesiano com os Momentos Espaciais é outra combinagao importante com
82% de acuracia. De maneira semelhante aos resultados offfine, os classificadores lineares
nao conseguiram bom desempenho. Ou seja, as imagens omnidirecionais nao tiveram uma
contribuicao tao relevante quanto as de campo de visao convencional. Em relagao aos
ganhos obtidos pelo SDL, observa-se que a acuracia média do teste de navegacao com a
camera omnidirecional foi 36,3% sem o SDL e 52,1% com o SDL. Dentre as melhorias na
taxa de acerto, destaca-se o crescimento de 11,6% de acurdcia da MLM e MLM-NN com
LBP, passando de 86% para 96%. De forma similar, a acuracia do classificador Bayesiano
com ME passou de 82% para 93%.

Quanto ao espago de armazenamento, o classificador que obteve em média o menor
valor com a camera GoPro® foi a rede MLP com 4,96 KB, cuja acurdcia maxima no teste
de navegacao foi 97%. Por outro lado, o classificado Bayesiano consumiu em média 94,71
KB e obteve 100% de acuracia. Quanto a caAmera omnidirecional, observa-se novamente
que a rede MLP consumiu menos espago de armazenamento, 8,79 KB, enquanto conseguiu

69% de acuracia no teste de navegacao. Em contrapartida, a MLM-NN, classificador com
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maior acuracia no teste de navegagao, consumiu em média 4609,78 (KB).

Portanto, constata-se que a camera de visao convencional juntamente com classifi-
cador Bayesiano e os ME é a melhor escolha para a tarefa de navegac¢ao considerando a
acuracia, custo computacional e de armazenamento, dentre as configuragées analisadas.
Por fim, conclui-se que o SDL aumenta a confiabilidade e eficiéncia na navegagao em

robotica maével, o que permite seu uso em aplicagoes reais com este fim.

Além dos excelentes resultados obtidos pelo Suporte de Decisao para Localizacao,
outra contribuicao relevante dessa dissertacao é a criacao de quatro bancos de imagens.
Eles podem ser usados em trabalhos futuros com intuito de analisar ou propor outras

técnicas de localizacao de robos méveis.

7.1 Proposta de Trabalhos Futuros

O trabalho apresentado nesta dissertacao pode ser estendido em varias diregoes.

Como trabalhos futuros, sugerem-se:

Realizar um estudo com novos ambientes;

Avaliar técnicas de aprendizagem incremental;

Aplicar técnicas de selecao de caracteristicas nas amostras geradas pelos extratores;

Utilizar outras métricas de distancia na MLM e MLM-NN;

Investigar a influéncia da resolucao das imagens;

Analisar outros métodos, tal como a Floresta de Caminhos Otimos (Optimum-Path
Forest, OPF) (NUNES et al., 2014; PAPA et al., 2012);

Aplicar paralelismo nos métodos analisados.
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APENDICE A - Hiperparametros Adotados

no Teste de Navegacao

A Tabela 20 mostra os valores adotados para os hiperparametros dos classifica-

dores utilizados no teste de navegagdo com o rob6 usando a camera GoPro. De maneira

semelhante, a Tabela 21 exibe os hiperparametros dos classificadores usado no rob6 com a

camera omnidirecional.

Tabela 20 — Valores dos hiperparametros dos classificadores utilizado no teste de navegacao
com o robd usando a camera GoPro. C'O significa o niimero de neur6énios na
camada oculta e K é a porcentagem dos dados de treinamento usando como
pontos de referéncia.

M. Espaciais M. Centrais M. de Hu GLCM LBP
LSSVM (Linear) C = 2048 C =2048 C =2048 C = 2048 C = 2048
LSSVM (RBF) C=2048;0 =8 C=2048;0=8 (C=2048;0=8 (C=2048;0=8 (C =2048;0 =38
SVM (Linear) C = 2048 C = 2048 C = 2048 C = 2048 C = 2048
SVM (RBF) C=2048;0 =8 (C=2048;0=8 (C=2048;0=8 (C=2048;0=8 (C =2048;0=38
MLP CO =10 CO =20 CO =25 CO =25 CO =10
MLM K =100% K =100% K =100% K =100% K =100%
MLM-NN K =100% K =100% K =100% K =100% K =100%

Tabela 21 — Valores dos hiperparametros dos classificadores utilizado no teste de navegacao
com o rob6 usando a camera omnidirecional. C'O significa o nimero de
neuronios na camada oculta e K ¢é a porcentagem dos dados de treinamento
usando como pontos de referéncia.

M. Espaciais M. Centrais M. de Hu GLCM LBP
LSSVM (Linear) C = 16384 C =16384 C =16384 C =16384 C =16384
LSSVM (RBF) C=16384;0 =16 C =16384;0 =16 C =16384;0 =16 C =16384;0 =16 C =16384;0 =16
SVM (Linear) C =16384 C =16384 C =16384 C =16384 C =16384
SVM (RBF) C=16384;0 =16 C =16384;0 =16 C =16384;0 =16 C =16384;0 =16 C = 16384;0 =16
MLP CO =30 CO =60 CO =30 CO =30 CO =20
MLM K =100% K =100% K =100% K =100% K =100%
MLM-NN K =100% K =100% K =100% K =100% K =100%
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