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Resumo

Localizar-se é uma das necessidades básicas de um ser vivo. Tal capacidade

também é muito importante quando se deseja dar autonomia e mobilidade aos

robôs, fato este evidenciado pelo crescimento de pesquisas nesta área e a grande

variedade de métodos desenvolvidos. Dentre estes métodos, estão os métodos

que utilizam técnicas de Reconhecimento de Padrões. Esta dissertação descreve

um estudo comparativo para resolver o problema de localização de robôs móveis

através de técnicas de Reconhecimento de Padrões em imagens omnidirecionais.

Este trabalho é motivado pela implementação e comparaçao de técnicas de extração

de características que possam ser utilizadas em imagens omnidirecionais, buscando

a invariância à rotação do robô e formando descritores que possam ser utilizados

em diferentes algoritmos de Reconhecimento de Padrões. No total, cinco técnicas

de extração de características com suas respectivas adaptações para imagens

omnidirecionais e cinco classificadores de padrões são apresentados e comparados.

As taxas de acerto médio e o desvio padrão dos resultados para os conjunto de

teste são calculados e avaliados. Os resultados são apresentados com intuito de

escolher qual o extrator de característica e o classificador mais adequado para se

utilizar na localização de robôs móveis. Os extratores de características são avaliados

segundo os critérios: tempo de processamento e qualidade de descrição da cena que

é mensurada através das taxas de acerto médio dos classificadores. Os resultados

são satisfatórios e elegem os descritores GIST e PCA e a rede MLP como os

algoritmos mais adequados à aplicação. As principais contribuições deste trabalho

são as adaptações realizadas nos extratores de características a fim de se obter a

invariância rotacional do robô para as imagens omnidirecionais e a utilização destas

na obtenção de descritores utilizados em técnicas de Reconhecimento de Padrões

para localização de robôs móveis. Outra contribuição é a formação de bancos de

imagem criados a partir de um ambiente sintético e um ambiente real que podem ser

utilizados em outras pesquisas.



Abstract

Knowing your location is a basic necessity of any living being. The growing number

of researches and developed methods in this area prove that such necessity is also

very important when you wish to give autonomy and mobility to robots. Among these

methods are the ones that utilize Pattern Recognition techniques. This dissertation

describes a comparison on the proposal to locate mobile robots by Pattern Recognition

in omnidirectional images. This work is motivated by the implementation of comparison

and feature extraction techniques that can be used in omnidirectional images,

seeking invariance to rotation and building descriptors that can be used in different

pattern recognition algorithms. Five feature extraction methods with their respective

adaptations for omnidirectional images and five Pattern Recognition algorithms are

presented and compared. The average hit rates and variance of the results for the

test set are calculated. The results are presented in order to choose which feature

extractor and the most suitable classifier to use the location of mobile robots. The

feature extractors are evaluated on criteria: processing time and quality of description

of the scene. These metrics are evaluated by the average hit rates of the classifiers.

The results are satisfactory and elect the GIST descriptor, the PCA descriptor and the

MLP network as the most suitable for implementation algorithms. The main contribution

of this work is performed in the adjustments feature extractors in order to achieve

rotational invariance for omnidirectional images and to use these to obtain descriptors

used in pattern recognition techniques for locating mobile robots. Another contribution

is the building of image databases created from a synthetic environment and a real

environment that can be used in other researches.
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CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO

Os meios de comunicação veiculam informações sobre a inserção de robôs no

cotidiano diariamente. O estudo da Robótica é um tema bastante relevante e atual,

onde esta área de pesquisa e desenvolvimento apresentou um grande salto nas

últimas duas décadas. A aplicação de robôs junto a diferentes atividades em nossa

sociedade vem demonstrando o quão promissor é esta área.

Um robô é um conjunto de dispositivos mecânicos, elétricos e eletrônicos

(BEKEY; YUH, 2007). Estes são cada vez mais utilizados para substituir atividades

repetitivas, insalubres e perigosas realizadas pelos seres humanos como, por

exemplo, em situações que possam provocar algum dano à saúde humana que

é o caso da exploração de ambientes hostis com a presença de gases tóxicos

(HAYES; MARTINOLI; GOODMAN, 2002), inspeção de tubulações para deteccção

de vazamentos e a medição da concentração de gases (KAWAGUCHI et al., 1995;

DUCKETT; AXELSSON; SAFFIOTTI, 2001; Di Rocco; REGGENTE; SAFFIOTTI,

2011), locais com temperatura elevada ou expostos à radiação (MONKMAN; TAYLOR,

1993; RUSSELL, 1997), detecção de bombas em zonas de guerra e limpeza de

reatores nucleares (WAGNER; LINDENBAUM; BRUCKSTEIN, 1999).

No campo educacional, podem-se observar algumas organizações que realizam

competições de futebol de robôs com objetivo de promover o desenvolvimento da

Robótica, Visão Computacional e da Inteligência Artifical (COSTA; PEGORARO, 2000;

KUO; YANG; YANG, 2005; WANG et al., 2013). Essa grande variedade de tarefas que

podem ser realizadas por robôs tem impulsionado o interesse por esse campo do

conhecimento, principalmente robôs móveis.

Robôs móveis são programados para realizar tarefas de maneira autônoma

(MCGILL et al., 2012). A autonomia de cada robô é condicionada pela capacidade

de percepção do ambiente e interação coerente com o meio externo, sendo capaz

de obter informações úteis, usando-as para realização de alguma tarefa de interesse.

Um problema importante em robótica móvel é a estimação da localização (SARIFF;
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BUNIYAMIN, 2006; OBDRZALEK, 2009; KUO; CHEN, 2010).

Para este problema, faz-se necessária a extração de informações do meio e o

fornecimento de dados para o robô se localizar no ambiente e navegar de forma

segura. Dada a sua importâcia, o desenvolvimento de técnicas para localização

de robôs móveis constitui uma das maiores tendências em pesquisas na área da

Robótica (MENGLONG; XIAOLEI, 2011; WEI; LEE, 2011; ZHAO; WANG, 2012;

HERNANDEZ et al., 2014; SHEIKH; JAMIL; AYAZ, 2014). A autonomia dos robôs

móveis é importante e necessária para que os mesmos possam localizar-se e planejar

sua trajetória. Esta também é essencial quando o robô precisa reagir com rapidez

às mudanças do ambiente ou a algum estímulo recebido (ANTONELO et al., 2005;

ZHANG, 2011).

Além disso, é indispensável a constante obtenção de informações do mundo

externo por meio de sensores, possibilitando uma adequada interação entre o robô

e seu ambiente de navegação. Dessa maneira, é interessante para o sistema de

localização obter a maior quantidade de informações sobre o ambiente. Existem

inúmeros tipos de sensores utilizados em aplicações de Robótica Móvel, entre estes os

que são baseados em ultrassom, laser e Visão Computacional (SORIA et al., 2003). A

vantagem do uso de um sistema de Visão Computacional é a possilibidade de captura

das imagens de forma contínua e o fornecimento da posição dos objetos no ambiente.

Os sistemas de Visão Computacional visam emular a visão biológica. Tais

sistemas são responsáveis pela aquisição e extração de pontos de interesse, provendo

ao computador a capacidade de percepção do ambiente sobre o qual atua. A área

de Visão Computacional está em crescente ascensão, pois ela é essencial para o

desenvolvimento de outras tecnologias, tal como a Robótica Móvel. Nesta, sistemas

de visão são fundamentais para o reconhecimento do ambiente no qual o robô atua,

sendo responsáveis por extrair dados para que se possa realizar as tomadas de

decisões.

Os métodos que utilizam Visão Computacional para estimar a localização podem

ser divididos segundo o critério do posicionamento da câmera, a saber: on-board,

quando esta é posicionada a bordo do robô, ou off-board, quando a câmera é

posicionada fora do robô (CARVALHO et al., 2006).

Os métodos off-board podem estimar a posição do robô de forma direta, ou

seja, estes métodos não precisam medir um outro atributo do robô, a exemplo da

velocidade, e estimar a posição a partir dele (CARVALHO et al., 2006). Esses métodos
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têm a sua utilização restrita a ambientes pequenos e sem objetos que possam encobrir

o robô, devido ao campo de visão limitado da câmera (CARVALHO et al., 2006).

Os métodos on-board são usados em várias aplicações, sobretudo naquelas

em ambientes externos, podendo fornecer uma boa estimação da posição nestas

aplicações, onde o uso de uma câmera off-board é inviável (CAMPBELL et al., 2005).

Indo mais além, observa-se que algumas aplicações necessitam de um campo

visual mais abrangente do que o obtido por uma câmera convencional. Sistemas de

visão omnidirecional (do latim “omnis”, em português, “oni”, significa tudo ou todo)

tem sido amplamente utilizados por aumentar o número de informações disponíveis.

Um sistema de visão panorâmica ou omnidirecional fornece uma imagem de 360o do

ambiente, que pode ser necessário, por exemplo, quando a tarefa a ser executada pelo

robô necessita de informações visuais constantes de objetos localizados em diferentes

(NAYAR, 1997).

A visão omnidirecional tem sido utilizada em inúmeras aplicações, dentre

elas, destacam-se a vigilância remota (FLUSSER; SUK, 1994), a reconstrução

tridimensional do ambiente (BUNSCHOTEN; KROSE, 2003), o rastreamento

visual (BONARINI; ALIVERTI; LUCIONI, 1999) e a navegação de robôs móveis

(WAHLGREN; DUCKETT, 2005). Os sistemas de visão omnidirecional tem sido

propostos e construídos de formas diferentes, oferecendo uma alternativa à visão

tradicional (YASUSHI, 1999a), entre estes, estão os sistemas catadióptricos. Tais

sistemas catadióptricos são compostos por câmera e um espelho convexo, ou seja, se

baseiam no princípio da refração(lente) e reflexão(espelho) (NAYAR; BAKER, 1997).

Sistemas catadióptricos podem ser utilizados para calcular as distâncias entre o robô

e os objetos no ambiente, ou até mesmo a localização de um robô no ambiente.

Localizar-se é a mais básica necessidade de um ser vivo. Tal capacidade também

é muito importante quando se deseja dar autonomia e mobilidade aos robôs, fato

este evidenciado pelo crescimento de pesquisas nesta área e a grande variedade

de métodos desenvolvidos. Entretanto, dentre os muitos modelos e estratégias

de localização que os robôs podem usar para este fim, este trabalho é focado na

localização de robôs móveis baseada em Reconhecimento de Padrões, os quais são

representações internas do layout espacial do ambiente explorado pelo robô.
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1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho consiste em propor um método de localização

de robôs móveis em um mapa topológico utilizando técnicas de Reconhecimento

de Padrões aplicadas em descritores extraídos de imagens omnidirecionais. Os

descritores são obtidos através de técnicas de extração características que também

são comparadas entre si. Desta forma, os objetivos específicos deste trabalho são os

seguintes:

• criar um banco de imagens omnidirecionais a partir de um ambiente virtual;

• criar um banco de imagens omnidirecionais a partir de um ambiente real;

• implementar e avaliar algoritmos de extração de características de imagens

omnidirecionais, propiciando a estes algoritmos invariância à rotação do robô;

• implementar e avaliar classificadores de padrões para serem utilizados na

localização de robôs móveis em um mapa topológico;

• comparar e identificar os melhores classificadores de padrões em imagens

omnidirecionais afim de localizar um dispositivo robótico. A comparação será

realizada levando em consideração o tempo de processamento, poder de

descrição (taxa de acerto médio) e desvio padrão dos resultados.

1.2 Motivação

O crescente uso e atribuição de tarefas a robôs móveis tem motivado pesquisas

que objetivam aumentar o grau de autonomia com que estes agentes realizam suas

tarefas. Tendo em vista que a localização é a tarefa mais básica e necessária para a

realização das demais tarefas, reconhecer padrões é uma ferramenta extremamente

útil, tanto para propósitos futuros de navegação, quanto para planejamento e

otimização de trajetórias.

1.3 Contribuições

As principais contribuições deste trabalho são, do ponto de vista tecnológico,

a originalidade do uso de técnicas de Reconhecimento de Padrões em imagens
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omnidirecionais para localização de robôs móveis em ambientes não estruturados;

e, do ponto de vista científico, as modificações dos algoritmos de extração de

características para imagens omnidirecionais, conferindo invariância à rotação do robô

aos mesmos. A avaliação dos extratores de caracteríticas e dos classificadores para

localização de robôs móveis se deu usando imagens obtidas a partir de um ambiente

sintético e de um ambiente real.

Por fim, mas não menos importante, outra contribuição desse trabalho é a criação

de dois bancos de imagens omnidirecionais a partir de dois tipos tipos de ambientes:

sintético e real (BESSA, 2015b) (BESSA, 2015a).

Assim, a partir desta pesquisa, outros trabalhos podem ser desenvolvidos, tanto

para melhorar o que foi proposto, como para utilizar a ideia em outras aplicações

como mapeamento e navegação de robôs móveis. Em resumo, as contribuições deste

trabalho são listadas a seguir.

• criação de bancos de imagens omnidirecionais a partir de um ambiente virtual e

de um ambiente real;

• estudo comparativo dos algoritmos de extração de características com suas

respectivas adaptações que propiciam invariância à rotação do robô;

• estudo comparativo dos classificadores de padrões que são utilizados na

localização de robôs móveis em um mapa topológico; e

• identificação da viabilidade do uso das técnicas utilizadas para aplicação em

tempo real.

1.4 Produção científica

Em termos de produção científica, durante a realização deste trabalho, foram

publicados os artigos listados a seguir.

1. BESSA, Jéssyca Almeida; CORTEZ, Paulo César; FÉLIX, John Hebert da

Silva; NETO, Ajalmar Rêgo da Rocha; ALEXANDRIA, Auzuir Ripardo de. Radial

snakes: Comparison of segmentation methods in synthetic noisy images. Expert

Systems with Applications, Elsevier, v. 42, n. 6, p. 3079-3088, 2015.
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2. ALEXANDRIA, Auzuir Ripardo De; CORTEZ, Paulo César; BESSA, Jessyca

Almeida; FÉLIX, John Hebert da Silva; ABREU, José Sebastião De;

ALBUQUERQUE, Victor Hugo C De. pSnakes: A new radial active contour model

and its application in the segmentation of the left ventricle from echocardiographic

images. Computer methods and programs in biomedicine, Elsevier, v. 116, n. 3,

p. 260-273, 2014.

3. CARNEIRO, Romulo Ferrer L; BESSA, Jessyca Almeida; MORAES, Jermana

Lopes de; NETO, Edson Cavalcanti; ALEXANDRIA, Auzuir Ripardo de.

Techniques of binarization, thinning and feature extraction applied to a fingerprint

system. International Journal of Computer Applications, v. 103, n. 10, 2014.

4. ALEXANDRIA, Auzuir Ripardo de; CORTEZ, Paulo Cesar; FELIX, John Hebert

da Silva; OLIVEIRA, Tiberio Menezes de; GIRAO, Anaxagoras Maia; FROTA,

Joao Batista Bezerra; ALMEIDA, Jessyca. An OCR system for numerals

applied to energy meters. Latin America Transactions, IEEE (Revista IEEE

America Latina), IEEE, v. 12, n. 6, p. 957-964, 2014.

5. MORAES, Jermana Lopes; BESSA, Jéssyca Almeida; NETO, Edson

Cavalcanti; BESSA, Renan; MOURA, Lorena Braga; ALEXANDRIA, Auzuir

Ripardo de. Sistema de aquisição de dados para a máquina de impacto charpy.

HOLOS, v. 4, p. 224-240, 2014.

6. Jéssyca A. Bessa, Ajalmar R. Rocha Neto, Auzuir R. de Alexandria (2015),

“Pattern recognition applied to omnidirectional images towards mobile robot

localization in unstructured environment.”, artigo submetido para a revista

Applied Soft Computing e aguardando avaliação.

1.5 Organização da dissertação

No Capítulo 2 é realizada uma revisão sobre Robótica Móvel, no qual conceitos

relativos a percepção do ambiente, localização e mapeamento para robôs móveis

é discutida. Um sistema de Visão Computacional típico é apresentado com seus

elementos e funções, bem como aplicações. As principais técnicas de localização são

revisadas e uma discussão acerca da evolução dos trabalhos sobre Reconhecimento

de Padrões para localização de robôs móveis é iniciada.
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No Capítulo 3 é realizada uma revisão sobre Visão Omnidirecional, apresentando

suas principais vertentes: nos animais, nas artes e na ciência. Uma breve discussão

sobre os modos de captura de imagens omnidirecionais é realizada. Assim, os

sistemas catadióptricos são apresentados, dando-se destaque às propriedades dos

espelhos. O capítulo é concluído com uma classificação geral de todos os trabalhos

que envolvem imagens omnidirecionais e um levantamento de trabalhos encontrados

sobre o assunto.

Descreve-se, no Capítulo 4, as técnicas de extração de características e técnicas

de Reconhecimento de Padrões utilizados no trabalho. Cria-se um vínculo com o

Capítulo 5, onde estão descritos, de maneira quantitativa e qualitativa, cada algoritmo

e cada técnica aplicado no trabalho. Os resultados obtidos em termos de tempo

de processamento, qualidade de descrição de cena e acurácia são apresentados no

Capítulo 6.

No Capítulo 7, por fim, são apresentadas as conclusões e contribuições finais deste

trabalho e as indicações de trabalhos que podem dar continuidade a esta pesquisa e

desenvolvimento.
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CAPÍTULO 2

ROBÓTICA MÓVEL

Neste capítulo são apresentados alguns conceitos sobre Robótica Móvel e as

principais técnicas de percepção e localização utilizadas em robôs móveis.

2.1 Conceitos

A Federação Internacional de Robótica prevê que até 2020, mais de 15 milhões

de robôs de serviços serão vendidos para uso pessoal. Tecnologias de sensores de

última geração, tais como LIDAR (da sigla inglesa “Light Detection And Ranging") e

visão estéreo estão permitindo que esses dispositivos complexos tornem-se cada vez

mais comuns (ROBOTICS; ASSOCIATION et al., 2015).

Os robôs móveis contribuem em contextos de realização de tarefas insalubres

e perigosas para o homem. Os militares usam sistemas robóticos para tarefas

perigosas, como desativar bombas ou caminhar em ambientes hostis (WEISBIN et

al., 1999; VOTH, 2004; SINGER, 2009; MARCHANT et al., 2011). O Departamento

de Defesa dos Estados Unidos tem feito vários investimentos para diversos projetos

de robôs autônomos militares como os robôs militares TALON (VOTH, 2004) que são

veículos potentes, leves, controlados e que são amplamente utilizados para eliminação

de explosivo, reconhecimento, comunicações, segurança, defesa e salvamento. Eles

possuem capacidades anfíbias e podem navegar virtualmente em qualquer terreno.

Eles são prestadores de ajuda na ocorrência de desastres naturais e/ou participantes

em ações de reforço da paz (LEYVA, 2012).

Os agricultores usam robôs móveis para realizar tarefas pesadas, incluindo a

colheita, a coleta de dados de culturas, capina e micro aspersão (SISTLER, 1987;

NOGUCHI; TERAO, 1997; HOLLINGUM, 1999; HAGRAS et al., 2002; SOUSA et

al., 2003). Na área da saúde, hospitais usam robôs móveis no auxílio em atividades

laboratoriais (KREBS et al., 1998, 1999; PASIC et al., 2010).
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Os robôs móveis também são usados para executar tarefas rotineiras ao redor

da casa, como aspiração e limpeza de piscinas e calhas (YOU et al., 2003; LEE

et al., 2005; FORLIZZI; DISALVO, 2006; PARK et al., 2007; TIAN et al., 2007). No

entanto, não são somente essas as possíveis aplicações, há uma gama enorme de

possibilidades de aplicação.

Dentre a grande variedade de robôs móveis, estão os robôs móveis autônomos.

Segundo Bekey (2005), um robô móvel autônomo é um dispositivo mecânico montado

sobre uma base não fixa que age sob o controle de um sistema computacional,

equipado com sensores e atuadores que o permitem interagir (sentindo e reagindo)

com o ambiente com certo nível de autonomia. A interação com o ambiente se dá

através de ciclos de percepção-ação. Um diagrama ilustrando os principais blocos

que constituem um robô móvel autônomo de uso geral é exibido na Figura 1.

Localização Cognição

Percepção Controle de 
Movimento

Posição

Ambiente real

Modelo de 
Ambiente

Trajetória

Figura 1: Diagrama de módulos componentes de um robô móvel autônomo. Adaptada de
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Assim, um robô móvel autônomo deve ter a habilidade de estimar sua posição o

tempo todo. Dada uma posição final, baseado na cadeia de informações adquiridas,

um robô deve modular a saída do motor para realizar a trajetória desejada. Essas

informações conferem a necessidade de percepção do ambiente, auto-localização do

robô e formação do mapa do ambiente de navegação. Assim, a característica principal

que define um robô móvel autônomo é a capacidade de agir com base nas suas

próprias decisões, e não por meio do controle de um ser humano (MATARIĆ, 2007).

Leonard e Durrant-Whyte (1991), de maneira sucinta, subdvidem o problema geral de

navegação de robôs móveis autônomos em três questões, cada uma referente a uma

subcategoria. São elas:

• Onde estou?: Essa questão constitui o problema de localização, que pode ser
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definido como: Um robô está em uma posição desconhecida no ambiente. Ele

“olha” sobre a sua posição e, com base nessas observações, deve perceber o

lugar onde poderia estar.

• Para onde vou?: O problema consiste em mapear de um ambiente desconhecido

pelo robô. Assim, navegando por este ambiente, há a criação de um mapa.

• Como faço para chegar lá?: O problema de planejamento de trajetória indica

uma preocupação geral de como encontrar caminhos para conectar diferentes

locais em um ambiente.

A navegação robótica é um problema difícil e complexo, com muitas soluções

e abordagens diferentes. Por que navegação de robôs móveis e autônomos de

maneira robusta e confiável continua a ser um problema tão difícil? Em Leonard

e Durrant-Whyte (1991), é comentado que a dificuldade não surge do processo de

navegação por si só, mas que o problema reside na falta de confiança na aquisição

ou extração de informação, e a correlação ou correspondência automática dessa

informação com a localização. Isto é o que faz com que o problema de localização

e navegação autônoma seja um tema bastante ativo atualmente.

2.2 Percepção do ambiente

A percepção é o processo pelo qual os robôs mapeiam as medições dos sensores

em representações internas do ambiente. A percepção é difícil porque, em geral,

os sensores são ruidosos e o ambiente é frequentemente dinâmico. Como uma

regra prática, as boas representações internas tem três propriedades: (i) contêm

informações suficientes para o robô tomar as decisões corretas, (ii) são estruturadas

de tal modo que possam ser atualizadas com eficiência, e (iii) são naturais, no sentido

de que as variáveis internas correspondem as variáveis de estados naturais no mundo

físico (KURFESS, 2004).

Um sensor é um dispositivo que pode registrar algum aspecto do ambiente e

repassá-lo como entrada a um programa de agente. O sensor poderia ser bastante

simples, tal como um sensor de um bit que detecta se um interruptor está ligado

ou desligado, ou complexo como a retina do olho humano, que contém mais de

cem milhões de células. Assim, tem-se a necessidade de se citar os sensores mais
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comumente utilizados por robôs móveis e como extrair informações (NICHOLLS; LEE,

1989).

Há uma ampla variedade de sensores utilizados em robôs móveis. Alguns

sensores são usados para medir valores simples, tais como a temperatura interna

ou a velocidade de rotação dos motores. Outros sensores, tais como os baseados

em Visão Computacional, mais sofisticados, podem ser utilizados para adquirir

informações sobre o ambiente do robô ou mesmo para medir diretamente a posição

global do mesmo (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Os sensores podem ser classificados em passivos e ativos. Os sensores

passivos não possuem fonte própria de energia, apenas detectam a energia

do ambiente. Exemplos de sensores passivos incluem sondas de temperatura,

microfones, câmeras CCD (Charge-Coupled Device) ou CMOS (Complementary

Metal-Oxide Semiconductor ). Já os sensores ativos emitem energia para o meio

ambiente, em seguida medem a reação do meio ambiente. Como os sensores ativos

podem gerenciar e controlar as interações com o meio ambiente, muitas vezes obtêm

um desempenho superior. No entanto, a detecção ativa introduz vários riscos como a

interferência entre o seu sinal e aqueles que estão além de seu controle. Por exemplo,

os sinais emitidos por outros robôs próximos, ou semelhante sensores no mesmo

robô, podem influenciar as medições resultantes. Exemplos de sensores ativos

incluem codificadores de quadratura (utilizados em rodas) e sensores ultrassônicos

(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Uma taxonomia dos sensores

mais utilizados em aplicações robóticas em grupos e a classificação entre ativos e

passivos é apresentada na Tabela 1. Nesta tabela, mostra-se também um exemplo de

aplicação para cada tipo de sensor mencionado.

A visão é um sentido bastante poderoso (RUSSELL, 1997). Ela nos fornece

uma enorme quantidade de informações sobre o ambiente e permite a interação

rica e inteligente em ambientes dinâmicos. Portanto, não é surpreendente que um

grande esforço tenha sido dedicado a máquinas fornecendo sensores que imitam

as capacidades do sistema de visão humana. O primeiro passo neste processo é

a criação de dispositivos sensores que capturam a mesma informação de luz que o

sistema de visão humana.
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Tabela 1: Classificação dos sensores utilizados em aplicações de robôs móveis. Baseada em
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011)

Classificação Geral (uso típico) Sensor Passivo(P)
ou Ativo(A)

Sensores táteis
Interruptores (MORISHITA; FUKUI; SATO, 2002) P

Barreiras óticas (NOLFI; PARISI, 1995) A
Sensores de proximidade (SAGÜÉS; MONTANO; ARAGÓN, ) A

Sensores de roda ou motor

Potenciômetros (EDSINGER-GONZALES; WEBER, 2004) P
Resolvers (LYNCH; PESHKIN, 2014) A

Enconders ópticos (BORENSTEIN et al., 1996) A
Enconders magnéticos (BORENSTEIN et al., 1996) A

Enconders indutivos (BORENSTEIN et al., 1996) A
Enconders capacitivos (ZHENG et al., 2015) A

Sensores de direção
Bússola (XUE et al., 2014) P

Giroscópio (FULLER et al., 2014) P
Inclinômetro (CHEN et al., 2015) P/A

Sensores baseados em um “Feixe”

GPS (TAKAI; YANG; NOGUCHI, 2014) A
“Feixe” Ativo Óptico ou RF (PIRKL et al., 2012) A

“Feixe” Ativo Ultra-sônico (ECKERT; GERMAN; DRESSLER, 2011) A
“Feixe” Reflexivo (ARRAS; VESTLI, 1998) A

Sensores de alcance ativo

Sensores Reflexivos (RUAN; LI, 2014) A
Sensores Ultra-sônicos (OHYA; KOSAKA; KAK, 1998) A

Lasers (HIREMATH et al., 2014) A
Triangulação Óptica 1D (MARQUES; NUNES; ALMEIDA, 1998) A

Luz Estruturada 2D (LIU et al., 2015) A

Sensores de som ou velocidade Radar Doppler (KIM; SEKHON, 2015) A
Som Doppler (GUDELOGLU et al., 2015) A

Sensores baseados em visão Câmera CCD (LI; ZHU; HUA, 2015) P
Câmera CMOS (GUZEL; ERWIN; ZAKARIA, 2015) P

2.2.1 Sistema de Visão Computacional

Grande parte dos seres vivos em nosso planeta possuem a capacidade de visão.

Esta é uma capacidade de grande importância no processo evolutivo destes seres

e é usada no monitoramento da realidade que os rodeia, contribuindo assim, para a

análise do ambiente e para a tomada de decisões que auxiliem na sobrevivência da

sua espécie (HEIJDEN, 1994).

Homens e animais possuem um sofisticado e complexo sistema de visão que

utiliza luz visível como modalidade (MORITA et al., 1989). Em particular, sendo um

ser inteligente e sabendo da importância da visão para a sua sobrevivência, o homem

desenvolveu, com o passar do tempo, várias formas de representação das cenas

que o rodeiam, denominadas de imagem. Estas estão dispostas das mais diversas

formas: pintura, escrita, fotografia, cinema, televisão, entre outras e a utilização

destas imagens estão nos mais diversos setores, desde a representação artística até

aplicações bélicas (ANDRADE; MATOS; FREIRE, 2006).

De maneira simplificada, a aquisição de imagem se dá quando determinado objeto

é iluminado por uma fonte de luz. Assim, a imagem é captada por um elemento
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sensor que é capaz de quantificar o quanto de luz é refletida por esse objeto em uma

superfície plana, como por exemplo, um filme fotográfico (CORSON; MOSS, 1986).

Assim, o termo imagem faz referência a função bidimensional de intensidade luminosa

f(x,y), em que x e y são as coordenadas espaciais e o valor de f em um ponto (x,y)

qualquer, é conhecido como nível de cinza da imagem, para imagens monocromáticas

(GONZALEZ, 2009).

Imagens digitais são objetos de estudo de uma grande área da Engenharia

conhecida como visão artificial (ou visão computacional). Sistemas de visão

computacional, normalmente dispõem das imagens digitais como entrada e fornecem

atibutos da cena correspondente, conforme ilustrado na Figura 2 (MEKKAOUI;

BENAMEUR; OURIACHI, 1995).

Visão 
Computacional

Árvore grande

Imagem digital Descrição da cena

Figura 2: Entrada e saída de um sistema de visão computacional.

Com o avanço dos computadores digitais, surge uma nova forma de representação

de uma cena: a imagem digital. Neste caso, a matriz bidimensional f(x,y) tem cada

elemento conhecido como pixel (picture element ou elemento de figura). Em cada

pixel, localiza-se a intensidade da radiação refletida pelos objetos da cena em questão.

Uma imagem digital é formada por um grupo de pontos discretos de tons de cinza que

são geralmente organizados em uma matriz de pixels (GONZALEZ, 2009) .

A necessidade de fazer com que máquinas processem imagens e reconheçam

padrões nelas vem se tornando uma aplicação cada vez mais frequente (AYACHE,

1991). A visão computacional ganha espaço e se insere no cotidiano de diferentes

formas. Sistemas de segurança que reconhecem os usuários através de imagens

(WEN; ZHONGRU-WU; SU, 2004; RACHEL; CUGNASCA, 2006; NETO et al., 2015),

processamento de imagens SAR (FISHER et al., 1999), sistemas de navegação
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autônoma (AHRARY et al., 2005; SILVA et al., 2008; DIOSI et al., 2011) e sistemas

de soldagem (NANDHITHA et al., 2007) são algumas das aplicações que envolvem

Visão Computacional.

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999), um sistema de visão artificial é

definido como um sistema computadorizado capaz de adquirir, processar e interpretar

imagens correspondentes a cenas reais. Considerando a descrição anterior, um

sistema típico de visão computacional pode ser representado conforme a Figura 3,

em que se encontra subdividido em vários processos.

Câmera

Aquisição da 
imagem

Pré-
processamento

Segmentação

Extração de 
Atributos

Identificação

Banco de dados

Figura 3: Sistema tradicional de Visão Computacional.

Conforme já mencionado, o primeiro processo em um sistema de visão é a

aquisição de imagens. Nenhum algoritmo de condicionamento de imagem ou

classificação de cena seria aplicado em um sistema sem a captura da imagem.

Um sistema de visão computacional pode ser composto por diferentes formas de se

capturar imagens (TORFEH-ISFAHANI et al., 1989). Em aplicações de tempo real, é

necessário o uso de uma câmera para que se possa capturar imagens que servem de

fonte de informações para alimentar um determinado sistema (CHIU; DEPOMMIER;
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SPINDLER, 2004)

Um problema inerente ao uso de câmera para captura de imagens é a limitação do

campo de visão da mesma. Assim sendo, faz-se necessário o estudo de formas para

contornar este problema, tornando possível o aumento do campo de visão, para que

estas consigam melhorar seu desempenho e do sistema como um todo (ISHIGURO;

YAMAMOTO; TSUJI, 1992). O desenvolvimento de sistemas que utilizam imagens

panorâmicas (imagens que capturam ou tentam capturar informações em 360o de um

ambiente, também chamadas de imagens omnidirecionais) vem sendo usado como

uma resposta a estas limitações (CAO; OH; HALL, 1985). O Capítulo 3 foi direcionado

inteiramente à discussão desse tipo de sensoriamento (visão omnidirecional).

2.3 Localização e Mapeamento

A localização é um exemplo genérico de percepção dos robôs. Trata-se do

problema de determinar onde o robô está ou a localização dos objetos que compõem

a cena. Como dito anteriormente, a localização é um dos problemas clássicos

em robótica móvel, porque o conhecimento da localização é o núcleo de qualquer

interação física bem-sucedida. A localização é o processo de estimação de onde o

robô está relativamente a algum modelo do ambiente, usando qualquer sensor que

esteja disponível. Como o robô continua se movendo, a estimativa da sua posição

sofre mudanças (MATARIĆ, 2007) e atualizações sobre a posição do robô precisam

ser realizadas. Essas atualizações são realizadas com base no reconhecimento

de características em pontos de referência, nos dados do sensor e em modelos

probabilísticos.

Localização de robôs é o problema-chave para tornar robôs verdadeiramente

autônomos (COX, 1991; THRUN et al., 2001; NEGENBORN, 2003). Se um robô não

sabe onde está em relação ao ambiente, é difícil decidir o que fazer. O robô precisará

pelo menos ter alguma ideia de onde ele está para ser capaz de atuar e operar com

sucesso (BORENSTEIN et al., 1997; KORTENKAMP; BONASSO; MURPHY, 1998).

Assim, percebe-se que o problema da localização do robô consiste em responder a

pergunta “Onde estou?” do ponto de vista de um robô conforme a Figura 4. Isso

significa que o robô tem de descobrir a sua localização no ambiente.
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Figura 4: “Onde estou?”

2.3.1 Localização local e global

O nível de dificuldade do problema de localização é definido pelo tipo de

informação que está disponível e quanto tempo se tem para executar essa informação.

Pode-se dividir o problema de localização em dois tipos: localização local e localização

global.A localização local descreve os métodos de localização quando a posição inicial

do robô é conhecida. É conhecido como problema local por causa da probabilidade do

robô estar próximo da posição dita verdadeira. Resolver esse tipo de problema é focar

apenas no ruído produzido pelo movimento do robô, ou seja, compensar os erros do

cálculo da posição durante a navegação (SE; LOWE; LITTLE, 2001).

A localização global ocorre quando a posição inicial do robô é desconhecida. Isso

significa que um robô poderia ser inicialmente colocado em qualquer lugar em um

ambiente e ele não saberia onde está. Esse tipo de problema é considerado mais

difícil que a localização local (SE; LOWE; LITTLE, 2001). Se, Lowe e Little (2005)

afirmam que uma versão mais difícil do problema de localização global é o problema

do “sequestro” do robô. Isso descreve quando um robô é retirado do seu ambiente

natural e levado a outro local. A dificuldade por trás desse problema é que o robô

pode pensar que ele sabe onde está, mas na verdade não sabe.
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2.3.2 Métodos de localização

Sendo a localização de robôs móveis uma área que tem sido bastante estudada

ultimamente, há uma grande variedade de métodos de localização. Os métodos mais

amplamente utilizados serão descritos a seguir.

Odometria

O cálculo de posição ou Dead-reckoning (DR) é o método de localização mais

comum e simples. Na maioria dos casos, o DR é conhecido como odometria.

Odometria é descrita por Thrun, Burgard e Fox (2005) como um deslocamento do

veículo determinado por um odômetro a bordo. O odômetro, neste caso, é geralmente

um conjunto de leitores ópticos sobre as rodas. Alternativamente, existem outros

sensores baseados em atração magnética, que são habitualmente utilizados na

indústria automobilística (NAST et al., 2014).

Para exemplificar esse método, pode-se pensar em um robô seguindo uma certa

trajetória como mostrado na Figura 5. No instante t0, o robô se encontra na posição P0

e inicia o seu deslocamento. Quando t1, o robô se deslocou D1, e sua nova posição

P1 pode ser calculada como a soma entre a posição anterior do robô P0 e o seu

deslocamento D1. No instante seguinte t2, a posição atual P2 é novamente calculada

com base na sua posição anterior P1 e o deslocamento realizado D2. Assim, a posição

atual pode ser calculada como a soma dos deslocamentos efetuados pelo robô com

relação à sua posição inicial. Assim, nota-se que a localização por odometria é um

método de localização local.

A questão principal com relação à odometria como meio de localização é sua

propensão à acumulação de erros. Esses erros aumentam proporcionalmente com a

distância percorrida. Como é sabido, a odometria baseia-se no pressuposto de que

as revoluções da roda podem ser traduzidas em deslocamento linear em relação ao

chão. Esta suposição tem validade limitada. Um exemplo extremo é a patinagem das

rodas: se uma roda deslizar sobre, por exemplo, óleo derramado, então o encoder

associado iria registrar as rotações das rodas mesmo que essas revoluções não

correspondessem a um deslocamento linear da roda (BORENSTEIN; FENG, 1996).

Assim, a odometria é uma forma aceitável de localização a curto prazo que pode

ser combinadas com medições de posição absoluta para fornecer estimativas de

posição mais confiáveis (CHENAVIER; CROWLEY, 1992).
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tempot1 t2to

D1 D2

Po P1 = Po + D1 P2 = P1 + D2
P2 = Po + D1 + D2

Figura 5: Localização do robô utilizando odometria.

Borenstein e Feng (1996) apresentam uma forma muito simples e eficaz de

combinação de medições a partir de um giroscópio com as medidas de encoders nas

rodas de um robô (odometria). Já Ohno et al. (2004) descrevem a navegação de um

robô móvel usando GPS diferencial (DGPS) e a odometria em um ambiente aberto. A

posição do robô é estimada pela fusão dos dados do DGPS e da odometria.

Bezerra (2004) propôs um sistema híbrido para localização de robôs móveis com

rodas em ambientes internos, baseado em odometria e marcos naturais. A odometria

foi utilizada para reduzir o tempo de busca dos marcos. Rotineiramente, a odometria

é utilizada para preencher as lacunas entre as estimativas de posição com pontos de

referência, uma vez que não seria prático ter uma marca visível para cada intervalo de

tempo do algoritmo utilizado para localização (BORENSTEIN; FENG, 1996; WANG et

al., 2015).

Localização baseada em marcos

O reconhecimento de marcos pode auxiliar na correção de dados obtidos através

da odometria. Marcos são características distinguíveis que um robô pode reconhecer

em seu ambiente, a partir de dados coletados por seus sensores (BORENSTEIN et

al., 1996). As formas geométricas como linhas, retângulos e círculos são marcos

artificiais clássicos utilizados para localização de robôs móveis. Normalmente, quando

os marcos são escolhidos, eles estão em posições fixas, e as coordenadas são

registradas. Conhecendo a posição dos marcos com relação ao referencial do

ambiente e com relação ao referencial do robô, pode-se determinar a localização do
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robô (BEZERRA, 2004).

Os marcos ou pontos de referência precisas ser facilmente identificáveis, e o grau

de dificuldade de identificação depende inteiramente do sensor a ser utilizado. Se

for usado um scanner a laser, por exemplo, os marcos precisariam ser geométricos,

enquanto que, se for uma câmera, um código de barras pode ser utilizado. Quando o

sensor é uma câmera digital, a quantidade de informação a respeito do ambiente faz

com que o método necessite de um tempo maior para processamento da imagem.

Jang, Lee e Kweon (2002) utilizaram imagens de quadrados como marcos. Cada

quadrado foi dividido horizontalmente em dois retângulos coloridos (vermelho e azul)

para auxiliar na detecção. Após detectar o marco, a posição do robô era determinada

com base na posição da câmera em relação ao marco.

De maneira semelhante, Fairfield (2002) utilizou anéis verdes de plásticos

espalhados pelo ambiente como marcos artificiais. Já Launay e Ohya (2001)

utilizaram as lâmpadas fluorescentes localizadas no teto do ambiente como uma

espécie de marco natural. Alguns trabalhos utilizam as arestas presentes no

ambiente provenientes de encontro de paredes, portas, janelas, teto ou piso como

marcos naturais (HOWARD; KITCHEN, 1998; BRANCA; STELLA; DISTANTE, 2000;

CLERENTIN et al., 2002; ROUS; LUPSCHEN; KRAISS, 2005; NÚÑEZ et al., 2008).

Localização baseada em mapas

A localização baseada em mapas ou “à base de mapa de posicionamento” é

uma técnica em que um robô automaticamente gera um mapa de seu ambiente

através de sensores a bordo. O mapa gerado, neste caso, é de área local, este

é então comparado com um mapa pré-armazenado. Quando uma correspondência

é encontrada, então, o posicionamento do robô pode ser calculado (SIEGWART;

NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). As etapas de construção de mapa e análise

de correspodência em um sistema de navegação de robôs móveis baseado em mapas

são destacadas na Figura 6.

A seguir, são listadas algumas vantagens do mapa com base em posicionamento

(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011):

• faz uso do ambiente interno sem modificação para estimar a localização;

• rotineiramente, os mapas de um ambiente precisam ser atualizados, pois
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Percepção

Construção do mapa

Localização (comparação 
dos mapas)

Controle de movimento

Sensores

Atuadores

Figura 6: Esquema de um sistema de localização baseado em mapas.

ambientes internos são tipicamente dinâmicos;

• o mapa criado para estimar a posição pode ser utilizado como um recurso para

atualizar um mapa global armazenado; e

• mesmo se um ambiente já for mapeado, novas áreas podem se tornar visíveis e,

assim, novos mapas podem ser gerados.

Porém, esse tipo de método de localização possui desvantagens (SIEGWART;

NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011):

• precisa de um número satisfatório de pontos de referência fixos e facilmente

reconhecíveis para executar uma correspondência entre os mapas;

• o mapa global, que é usado para a correspondência, tem que ser preciso para

atender a demanda de tarefas; e

• tem-se a necessidade de sensores de qualidade e poder computacional

suficiente para processar dados adquiridos.

A abordagem de localização baseada em mapas exige mais esforço na navegação

do robô móvel. Porém, este esforço de desenvolvimento resulta em uma arquitetura

que pode mapear com sucesso e navegar em uma variedade de ambientes,

amortizando o custo do projeto ao longo do tempo (ORIOLO; ULIVI; VENDITTELLI,

1998). A questão fundamental que diferencia vários sistemas de localização baseados
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em mapas é a representação. Esta é a postulação mais direta possível da posição do

robô móvel (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

As representações de mapas têm uma longa história. Na década de 1980 e início

de 1990, o campo de mapeamento foi amplamente dividido em abordagens métricas

e topológicas. Mapas métricos capturam as propriedades geométricas do ambiente,

enquanto que mapas topológicos descrevem a conectividade de lugares diferentes

(THRUN et al., 2002).

Representantes iniciais dessa abordagem foram Elfes (1987), Elfes (1989) e

Moravec (1988) que representaram mapas por grades de granulação fina que

modelam o espaço ocupado e livre do meio ambiente. Um algoritmo alternativo de

mapeamento métrico foi proposto por Chatila e Laumond (1985) e utiliza conjuntos de

poliedros para descrever a geometria de ambientes.

Uma das representações de mapas mais conhecidas dentro da Robótica Móvel

é a decomposição topológica. Abordagens topológicas evitam medições diretas da

geometria do ambiente, concentrando-se em características do ambiente que são

mais relevantes para o robô. Formalmente, uma representação topológica é um grafo

que indica duas coisas: nós e a conectividade entre os nós (arcos) (THRUN et al.,

2002). Na medida em que uma representação topológica destina-se à utilização de

um robô móvel, os nós são usadas para denotar as áreas do ambiente e os arcos são

usados para denotar a adjacência de pares de nós. Quando um arco conecta dois

nós, o robô pode navegar de um nó para o outro sem a necessidade de uma travessia

por qualquer outro nó intermediário. Nota-se, assim, que os nós documentam uma

área com base em qualquer discriminante de tal forma que o robô pode reconhecer a

entrada e saída do nó.

Uma representação topológica de um conjunto de cômodos em um ambiente

interno é descrita na Figura 7. Nota-se que os nós capturam uma visão geométrica

do ambiente, e arcos simplesmente representam as conectividades. Um exemplo

de representação topológica é o trabalho de Simhon e Dudek (1998), no qual

descrevem um passo importante para a criação de mapas de grande escala que

combinam, ambos, métrica e conhecimento topológico. Alguns outros autores

também realizam essa integração de topologia e de métrica para localização de

robôs: com uma proposta estatística (THRUN et al., 1998), com SLAM (Simultaneous

Localization and Mapping ) (TOMATIS; NOURBAKHSH; SIEGWART, 2001, 2003),

com mapas compactos (KO; SONG; LEE, 2004), com algoritmos de otimização
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(KONOLIGE; MARDER-EPPSTEIN; MARTHI, 2011). Outras abordagens utilizando

mapas topológicos são apresentadas com base em um modelo distribuído do

ambiente (MATARIC, 1990), em uma representação espacial (KUIPERS; BYUN,

1991), em correção de erro no aprendizado de mapas (ENGELSON; MCDERMOTT,

1992), em gráfico de Voronoi generalizado (CHOSET; BURDICK, 2000), em Visão

Computacional (SE; LOWE; LITTLE, 2005), em imagens panorâmicas (KONOLIGE;

MARDER-EPPSTEIN; MARTHI, 2011) e em robôs domésticos (GERSTMAYR-HILLEN

et al., 2013).

1
2
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3

4
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6

Figura 7: Representação de um mapa topológico em um ambiente interno.

A fim de navegar usando um mapa topológico de forma robusta, deve existir um

meio para detectar a sua posição atual em termos dos nós do gráfico topológico

(método de localização). As dimensões das conexões entre os nós devem ser

otimizadas para coincidir com a discriminação sensorial do hardware do robô móvel

(THRUN et al., 2002) .

Porém, o mapeamento topológico por si só não fornece qualquer indicação

das chances relativas (probabilidades) entre as várias posições possíveis do robô

(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Técnicas probabilísticas

diferem do mapeamento topológico porque estas identificam explicitamente as

probabilidades das possíveis posições do robô, e por este motivo estes métodos tem

recentemente crescido em pesquisa.
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Localização de Markov

O teorema de Bayes é a base dos algoritmos de localização baseados em

probabilidades (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006). Como visto pela primeira vez

no trabalho de Fox, Burgard e Thrun (1998), a localização de Markov (LM) refere-se

à aplicação direta do teorema de Bayes para localização. Com a LM, é possível a

realização de estimação do estado a partir de dados do sensor. A LM é descrita como

um algoritmo probabilístico, ou seja, para que se tenha uma única hipótese quanto

à localização do robô no ambiente. Na LM, existe uma distribuição de probabilidade

para cada localização (BURGARD et al., 1996; ROY et al., 1999).

A aplicação direta da localização de Markov é possível quando a representação

do ambiente do robô já fornece uma decomposição adequada. Este é o caso quando

a representação do ambiente é puramente topológica. Powers e Birchfield (1995)

descrevem essa situação empregando a localização probabilística de Markov e a

crença de várias hipóteses sobre a representação do ambiente topológico.

Kosecká e Li (2004) estudam um modelo topológico do ambiente dentro de uma

casa por meio de detecção visual, onde cada localização no modelo é representado

por um conjunto de pontos de vista e seus descritores representativos e mostram

como modelar as relações espaciais entre locais individuais por um modelo de Markov

oculto.

Outros trabalhos incluem o modelo probabilístico da localização de Markov em

robôs colaborativos (FOX et al., 1999b), em robôs com mapas imprecisos (TOMONO;

YUTA, 2001), na localização de clientes em uma rede LAN (WALLBAUM; WASCH,

2004), na busca do CEP no bloco do endereço em envelopes postais (BORGES,

2005), em robôs em ambientes externos (MIURA; YAMAMOTO, 2008) e na localização

de robôs autônomos em ambiente industrial (MOREIRA, 2014).

Localização de Monte Carlo

Após a localização de Markov, Fox et al. (1999a) propõem uma outra abordagem

chamada localização de Monte Carlo (LMC). Assim com a LM, o algoritmo de LMC se

aplica tanto ao nível global, quanto aos problemas locais de localização. Ele funciona

basicamente através da utilização de filtros de partículas para estimar a localização

do robô.
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O método de filtro de partículas aproxima a sequência de distribuições de

probabilidade de interesse ao longo do tempo usando um grande conjunto de amostras

aleatórias, nomeadas de partículas. Estas partículas tem um peso associado que

descreve a qualidade da partícula específica (GORDON; SALMOND; SMITH, 1993).

Em contraste com os filtros de Kalman (KALMAN, 1960) amplamente difundidos que

utilizam distribuições gaussianas, os filtros de partículas podem aproximar uma grande

variedade de distribuições de probabilidade.

Essa abordagem é muito popular por ser relativamente fácil de implementar e

adaptar-se à disposição dos recursos computacionais e a necessidade de localização,

uma vez que o número de partículas pode ser dinamicamente ajustado para cada

situação. Filtros de partículas tem sido muito usados para resolver problemas de

localização de robôs móveis (DELLAERT et al., 1999; THRUN et al., 2001; BANSAL,

2002; WOLF; BURGARD; BURKHARDT, 2005; ZHANG; ZAPATA; LÉPINAY, 2012;

PÉREZ; CABALLERO; MERINO, 2015).

Localização e Mapeamento simultâneo

Localização e Mapeamento simultâneo (Simultaneous Localization and Mapping,

SLAM) é essencial para navegação de robôs móveis, principalmente para

planejamento de uma trajetória autônoma. SLAM pode ser entendido como um

processo para construção de um mapa de um ambiente desconhecido e, ao mesmo

tempo, estimar da posição atual do robô. Ambas as etapas dependem uma da outra,

ou seja, um bom mapa é necessário para calcular a posição do robô e a estimativa

da posição precisa fornecer a possibilidade de construção de um mapa correto como

mostrado na Figura 8 (RÜCKERT, 2009).

Posição do 
robô

Mapa

Figura 8: Interação entre o mapa e a posição do robô.

Como já visto, é necessária uma estimativa simultânea de ambos os locais do robô.
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Para isso, o veículo deve ser equipado com um sistema sensorial capaz de tomar

as medidas da localização relativa entre os marcos de maneira autônoma (THRUN;

LEONARD, 2008). Vários grupos de pesquisa e pesquisadores tem trabalhado com

SLAM e os sensores mais comumente usados podem ser categorizados em laser,

sonar e sistemas de visão. Adicionalmente, algumas fontes sensoriais são usadas

para perceber melhor o ambiente, tais como bússolas e Sistema de Posicionamento

Global (GPS) (THRUN et al., 2002).

Durrant-Whyte (1988) afirma que a “solução” do problema SLAM tem sido um

dos sucessos notáveis da comunidade que estuda Robótica. A base estatística do

problema de localização e mapeamento simultâneo foi descrito pela primeira vez

por Smith e Cheeseman (1986) e Durrant-Whyte (1988). Estes trabalhos fornecem

técnicas de estimativa de probabilidades para correlações entre as características e

as posições robô.

Ao mesmo tempo, Ayache e Faugeras (1988) iniciaram o estudo de SLAM com

navegação visual. Crowley (1989) e Leonard e Durrant-Whyte (1991) propõem

métodos de SLAM utilizando segmentos de linha extraídos a partir de dados

ultrassônicos. Outros pesquisadores como Vandorpe, Brussel e Xu (1996) e Gonzalez,

Ollero e Reina (1994) usam dados de laser, por sua vez.

Choset e Nagatani (2001) apresentaram um novo método para SLAM que explora

a topologia de espaço livre do robô para localizar o robô em um mapa parcialmente

construído. A topologia do ambiente é codificada em um mapa topológico. Em

tempo, o mapa topológico particular utilizado nesse trabalho é o gráfico de Voronoi

generalizado (GVG), que também codifica algumas informações métrica sobre o

ambiente do robô.

Montemerlo et al. () descrevem algoritmo eficiente de SLAM chamado FastSLAM.

O algoritmo FastSLAM decompõe o problema SLAM em um problema de localização

do robô e em uma coleção de problemas de estimação de posição. Os resultados

experimentais, utilizando um robô físico e um robô simulado, ilustram que o algoritmo

pode lidar com mais pontos de referência em menos tempo. Alguns outros

trabalhos apresentaram algoritmos que seguem a fundamentação do FastSLAM

(MONTEMERLO; THRUN, 2003; HAHNEL et al., 2003; MONTEMERLO; THRUN,

2007; ÖZKUCUR; AKIN, 2010), inclusive utilizando, como sistema sensorial, as

câmeras omnidirecionais (WONGPHATI; NIPARNAN; SUDSANG, 2009; GUTIERREZ

et al., 2011).
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Outra representação do SLAM é a adotada por Bailey et al. (2006) denominada

de EKF-SLAM (Extended Kalman Filter formulation of Simultaneous Localization and

Mapping). Esse algoritmo é considerado um algoritmo de SLAM não-linear e é

predominantemente implementado como um Filtro de Kalman Estendido (Extended

Kalman filter, EKF).

Os desafios cruciais para o SLAM estão maiores e mais persuasivos. Enquanto

o progresso tem sido substancial, a escala e a estrutura de muitos ambientes são

limitadas. Tais métodos estão abrindo novos caminhos e fazendo ligações de volta

aos princípios fundamentais na percepção e localização do robô, criando assim a

necessidade de se estudar outras perspectivas.

Localização com técnicas de Reconhecimento de Padrões

Dentro da comunidade Robótica, a localização é considerada um tema aberto

à investigação e em constante evolução. O foco de pesquisa tem se centrado no

desenvolvimento de abordagens de baixo custo, aquelas que não exigem o cálculo

pesado ou sensores sofisticados. De maneira ainda acanhada, percebe-se que

técnicas de reconhecimento de padrões, incluindo Redes Neurais Artificiais (RNAs)

tem sido aplicada à área com sucesso variado.

O reconhecimento de padrões é uma capacidade extremamente desenvolvida

nos seres humanos e em alguns animais. O ser humano é hábil em reconhecer

rostos, vozes e, até mesmo, o humor de pessoas conhecidas. O grau de requinte

do reconhecimento de padrões, por parte do ser humano, pode chegar a ponto de

diferenciar uma pintura de um grande mestre daquela feita por um exímio falsário ou,

ainda mais, pode estabelecer uma tomada de decisão por parte de um operador em

um dia de grande movimento em uma bolsa de valores (de Castro; do Prado, 2001).

Algumas áreas que podem ser destacadas na aplicação do reconhecimento

de padrões são: identificação através de impressões digitais e análise da

íris (KAWAGOE; TOJO, 1984), diagnósticos médicos (STEINER, 1995), visão

computacional (PERELMUTER et al., 1995), diagnósticos pré e pós-natal e certos

diagnósticos de câncer (AGUIAR, 2000), reconhecimento de voz (FERREIRA, 1994),

processamento de imagens (RUIDIAS; DE, 2005), análise de peças para manutenção

preventiva (LIMA et al., 2010), identificação e controle de sistemas dinâmicos

(BARRETO; ARAUJO, 2004), reconhecimento de caracteres (ALEXANDRIA et al.,
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2014), análise de caracteres manuscritos (PATEL; PATEL; PATEL, 2012) , análise

de eletrocardiogramas (GONZÁLEZ et al., 2014), reconhecimento de patologias

na coluna vertebral (NETO AJALMAR, 2011), reconhecimento e identificação de

cromossomos (RITTER; GALLEGOS, 1997), dentre outras.

Com o avanço e a disponibilidade de recursos computacionais, tem popularizado

a utilização de elaborados métodos de classificação de padrões em várias áreas do

conhecimento. Contudo, a utilização dessas técnicas na localização global de robôs

móveis é um assunto relativamente novo. Assim, ao se observar uma área com uma

indisponibilidade de resultados, cria-se a oportunidade de uma abordagem baseada

em Reconhecimento de Padrões para localização de um robô móvel.

2.4 Conclusão do Capítulo

Ciente a importância da percepção e da localização para robôs móveis, realizou-se

uma revisão dos principais métodos de percepção e localização. No próximo

Capítulo, uma revisão sobre imagens omnidirecionais é realizada. Os métodos de

reconhecimento de padrões e os métodos de como o ambiente é representado no

modelo computacioal (extração de características) que são utilizados neste trabalho

são abordados no Capítulo 4.
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CAPÍTULO 3

IMAGENS OMNIDIRECIONAIS

Neste Capítulo é apresentada base teórica para o desenvolvimento desta

dissertação. Os sistemas de visão omnidirecional são apresentados, juntamente

com uma breve explicação sobre suas vantagens para servir como embasamento e

justificativa para a metodologia apresentada no Capítulo 5.

3.1 Visão omnidirecional

Os sistemas de visão omnidirecional conseguem representar todo o entorno

de uma localidade em uma única imagem, apresentando um amplo campo visual.

Imagens omnidirecionais representam a cena com um ângulo de visão de 360o ao

redor do sensor, expandindo assim, a capacidade dos sensores convencionais de

gerar apenas imagens restritas a uma pequena região. O resultado disso é o aumento

na quantidade de informações disponíveis na imagem (ISHIGURO; YAMAMOTO;

TSUJI, 1992).

3.1.1 Visão omnidirecional e sua inspiração em animais

Inúmeras vezes, o progresso da ciência foi inspirado pela observação da natureza.

Um dos primeiros exemplos que inspirou o desenvolvimento de sensores de visão

omnidirecional apareceu no planeta Terra há cerca de 50 milhões de anos. O olho

de um fóssil de tribolite, uma das primeiras inspirações para sistemas de visão

omnidirecional, este que é semelhante a dos insetos atuais, é mostrado na Figura

9 (BENOSMAN; KANG, 2001; SRINIVASAN; VENKATESH, 1997).

Quase todos os olhos dos animais que podem ser considerados primórdios de

visão omnidirecional são olhos compostos. O olho composto é um conjunto de

elementos ópticos aptos a recolher os raios de luz vindos de diferentes direções.

Estes elementos ópticos estão densamente compactados para formar o olho e são
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Figura 9: O olho de um trilobite fóssil (SRINIVASAN; VENKATESH, 1997).

chamados facetas (LAND; FERNALD, 1992).

Pode-se dividir os animais de olhos compostos em três principais categorias. Esta

divisão depende da técnica utilizada para focar a luz na retina. O primeiro conjunto é

composto de olhos, onde a cada faceta está associada a uma célula fotorreceptora,

como esboçado na Figura 10. Este tipo de olho é frequente em insetos diurnos

(BENOSMAN; KANG, 2001).

Células fotorreceptoras

Raios de entrada

Figura 10: Um esboço do olho composto de um inseto diurno. A cada faceta tem um
fotorreceptor associado (BENOSMAN; KANG, 2001).

O segundo grupo é composto de olhos com uma única retina. O índice de refração

de cada faceta é formado a fim de dobrar progressivamente o caminho dos raios de

luz que chegam. A dobragem faz com que os raios paralelos provenientes da mesma

fonte se concentrem no mesmo ponto na retina, conforme mostrado na Figura 11.

Tal tipo de olho está apto a trabalhar em condições de baixa iluminação. Este olho

composto é encontrado em insetos noturnos (BENOSMAN; KANG, 2001).

O terceiro grupo é composto de olhos semelhantes ao dos insetos noturnos, mas
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Lacuna

Raios de entrada

Figura 11: Um esboço do olho composto de um inseto noturno. Os raios de luz que entram
em diferentes facetas estão focados no mesmo ponto na retina com uma refração
(BENOSMAN; KANG, 2001).

este grupo usa reflexões em vez de refrações, a fim de concentrar a luz sobre a

retina. Cada faceta está associado a um elemento óptico com uma superfície lateral

refletora. Uma vez que os raios de luz paralelos provenientes do mesma objeto entram

nas diferentes facetas e são refletidos na superfície lateral do elementos ópticos e

focalizado na retina (BENOSMAN; KANG, 2001). Um esboço deste tipo de olho

composto é mostrado na Figura 12.

Lacuna

Raios de entrada

Figura 12: Um esboço do olho composto de um crustáceo. Observe que os raios de luz de
entrada em diferentes facetas estão focados no mesmo ponto na retina com uma
reflexão (BENOSMAN; KANG, 2001).

Este último tipo de olho pode ser encontrada em crustáceos. Um caso

particularmente interessante é crustáceo de mar profundo Gigantocypris, que tem

grandes olhos com refletores que são semelhantes aos das lentes dos telescópios
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como mostrado na Figura 13. Essa característica permite que ele veja em condições

muito adversas em profundidades da ordem dos milhares de metros (BENOSMAN;

KANG, 2001).

Figura 13: Crustáceo Gigantocypris (APPELTANS et al., 2012).

3.1.2 Visão Omnidirecional nas artes

No início do século XV, depois da intuição brilhante de Giotto em meados do

século XIV, Filippo Brunelleschi não se entregou às regras geométricas subjacentes à

percepção visual e criou a perspectiva. A perspectiva permitiu ao artista dar uma

representação mais fidedigna da realidade, seguindo algumas regras geométricas

simples. Ao mesmo tempo, os artistas descobriram que podiam brincar com essas

regras geométricas para alterar a percepção da realidade. Um dos primeiros exemplos

é a representação em pinturas de espelhos hemisféricos chamados espelhos de bruxa

conforme a Figura 14.

Na pintura "O casamento de Giovanni Arnolfini" de Jan van Eyck, o espelho

de bruxa representa um artifício cênico para estender a percepção do espectador.

Apresentando o espelho bruxa, ele pode expandir o horizonte sensorial por trás da

fronteira do habitual e representar todo um compartimento (DRUCKER, 2013).

O significado filosófico da extensão da realidade e do conhecimento é atingido

também na famosa impressão de Escher, Hand with Reflecting Sphere (1935),

conforme a Figura 15 (ESCHER, 1935). O pintor é observado pelo espectador por

meio de uma reflexão sobre a esfera e o observador tem uma visão completa do

mundo do pintor.
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(a) (b)

Figura 14: Representação em pinturas: (a) "O casamento de Giovanni Arnolfini" de Jan van
Eyck e (b) o zoom no espelho bruxa na parede atrás do casal de noivos mostrando
o resto da sala e do pintor (DRUCKER, 2013).

Figura 15: Uma litografia de Escher: Hand with Reflecting Sphere (ESCHER, 1935).

Outro exemplo de como a superfície refletora pode ampliar o sensorial humanos é

o caso da anamorfose. Um exemplo simples de anamorfose está descrita na Figura

16. A pessoa não está representada seguindo a regra geométrica da perspectiva,

mas geometricamente distorcida a um grau em que não é reconhecível. A distorção

geométrica pode ser removida apenas com uma superfície refletora com uma forma

e posição apropriada. A imagem refletida pela superfície do espelho aparece agora

seguindo as regras da perspectiva (BENOSMAN; KANG, 2001).

Benosman e Kang (2001) disse que a anamorfose é fascinante, não só porque

revela o que está oculto, mas também por que oferece duas maneiras contraditórias

de perceber a realidade. Na verdade, o olho percebe a sua versão distorcida e versão

corrigida no espelho, e compreende, simultaneamente, tanto a ilusão e o mecanismo

da ilusão.

A distorção da perspectiva, os espelhos de bruxas e a anamorfose, contribuiram

para criar o entendimento de que o que ser humano percebe através dos olhos
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Figura 16: Um exemplo de anamorfose por Awtar Singh Virdi, século XVI.

é apenas uma das possíveis representações da realidade. Pode-se mudar a

maneira como a realidade é percebida e, assim, expandir o conhecimento extraindo

mais informações a partir do aparecimento de outra realidade como será mostrado

posteriormente.

3.1.3 A arte panorâmica

Já viu-se como os artistas brincam com a percepção a fim de ampliar o horizonte

sensorial do observador. Agora, tem-se a necessidade de relatar os esforços

realizados pelos artistas para capturar uma visão completa em 360o de uma cena,

de modo a reproduzir o panorama do ambiente.

O panorama foi introduzido no final do século XVIII, e é resultado da concatenação

de duas palavras gregas: pan (= tudo) e horama (=visão). A maioria das pinturas

realizadas em panoramas foram perdidas. Poucos delas restaram. O amplo panorama

da Filadélfia em 1987 é reproduzido na Figura 17.

Figura 17: Panorama da Filadélfia em 1987.

As imagens panorâmicas foram construídas em todas as grandes cidades da

Europa e dos Estados Unidos da América. Foi um grande sucesso comercial, mas no

final do século XIX, essa arte declinou rapidamente. Neste mesmo século, a fotografia

foi inventada e, assim, a fotografia panorâmica. As câmeras usadas para capturar
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essas primeiras fotos panorâmicas são as ancestrais das modernas câmeras de visão

panorâmica. Uma das câmeras panorâmicas de maior sucesso, a Kodak Cirkut 10, é

mostrada na Figura 18.

Figura 18: Um dos primeiros modelos de câmera panorâmica.

3.1.4 Visão Omnidirecional na Ciência

A flexibilidade da arte panorâmica inspirou a comunidade científica voltada para

visão de máquina a explorar uma nova maneira de capturar imagens da cena. A ideia

original do sensor de visão omnidirecional foi proposta por Rees (1970). Na patente,

Rees (1970) propõe a utilização de um espelho hiperboloidal para capturar a imagem

omnidirecional que pode ser transformado para imagens normais em perspectiva.

Cao, Oh e Hall (1985) deram um passo importante na concepção de um robô

móvel, descrevendo um novo algoritmo para a navegação por visão omnidireccional.

Eles montaram um protótipo de um sistema de visão omnidirecional e implementaram

técnicas de navegação que utilizam este sensor.

Yagi e Kawato (1990) construiram um sensor de visão omnidirecional de projeção

cônica (conic projection image sensor, COPIS). COPIS foi proposto como um novo

sistema de posicionamento global, que é capaz de obter informações por visão

omnidirecional de um quadro de uma imagem panorâmica. Os autores relatam a

configuração do COPIS e sua aplicação para gerar um mapa do meio ambiente de um

corredor interno a partir de um robô móvel. O método utiliza as propriedades comuns

a muitos ambientes internos ao invés do modelo geométrico do mundo.

Um ano depois, a construção de um sensor de visão omnidirecional foi proposto de

forma diferente. Hong et al. (1992) utilizaram um espelho esférico em seu trabalho e

relataram sobre um sistema que permite a um robô utilizar um modelo do seu ambiente
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para navegar. Eles mostraram que a navegação baseada na imagem omnidirecional

é uma alternativa viável para navegação de robôs móveis.

Yamazawa, Yagi e Yachida (1993) conseguiram obter imagens com ângulo de 360o

graus através de outro tipo de espelho. Eles descrevem um sensor de imagem com um

espelho hiperboloidal para navegação baseada na visão de um robô móvel. Seu nome

é HyperOmni Vision. Este sistema de detecção pode adquirir uma vista omnidirecional

em torno do robô, em tempo real, com o uso de um espelho hiperboloidal.

Nayar e Baker (1997) desenvolveram um sensor de visão omnidirecional usando

um espelho parabólico e uma lente telecêntrica. Eles relataram que as câmeras de

vídeo convencionais possuiam campos de visão limitado, que as tornavam restritiva

em uma variedade de aplicações de visão computacional. Assim, uma câmera com

um campo hemisférico de vista é apresentado. Os resultados são apresentados

na geração de imagens em perspectiva por software a partir de uma imagem

omnidirecional. O artigo termina com uma discussão sobre a resolução espacial da

câmera proposta. O sistema de imagem desenvolvido por Nayar e Baker (1997) é

ideal, mas é difícil a construção em menor escala, visto que o sistema usa uma lente

telecêntrica.

Ishiguro, Yamamoto e Tsuji (1992) desenvolveram sensores omnidirecionais

compactos usando espelhos esféricos e hiperbólicos de baixo custo.

As primeiras aplicações reais com esses tipos de sensores apareceram com

a navegação baseada em mapas (YAGI; NISHIZAWA; YACHIDA, 1992), projeção

hiperboloidal (YAMAZAWA; YAGI; YACHIDA, 1993), a detecção de obstáculos

(YAMAZAWA; YAGI; YACHIDA, 1995), o uso de sensores de visão omnidirecional de

baixo custo (ISHIGURO, 1998), o uso de visão omnidirecional estéreo (GLUCKMAN;

NAYAR, 1998), soluções com representação de ambiente (GASPAR; NIALL;

SANTOS-VICTOR, 2000) e com o sistema SYCLOP (BRASSART et al., 2000).

Os sensores de visão omnidirecional ganham a cena, principalmente em

aplicações robóticas como a navegação com reconstrução de cena (BUNSCHOTEN;

KROSE, 2003), a navegação em ambientes dinâmicos (MENEGATTI et al., 2006),

a navegação topológica (GOEDEMÉ et al., 2007), a navegação com estimação de

movimento (SCARAMUZZA, 2008), o futebol de robôs (LU et al., 2011) e a navegação

indoor (YIP et al., 2014).

Os modernos sensores de visão omnidirecional utilizados em visão computacional
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se distinguem quanto à técnica de obtenção da imagem e podem ser divididos em

quatro grupos:

1. sistemas com múltiplas câmeras;

2. câmeras giratórias ou panorâmicas;

3. lentes especiais;

4. sistemas catadióptricos.

Nesse ponto, é necessária uma breve nota sobre a terminologia. Quanto

a isso, a comunidade científica costuma se manifestar com muito rigor. Os

adjetivos panorâmica e omnidirecional são utilizados como sinônimos, sendo o termo

omnidirecional ligeiramente mais técnico. Nesta dissertação, utilizar-se-á o termo

“panorâmica” para se referir a um dispositivo capaz de gerar uma imagem em

perspectiva 360o com um campo vertical de visão limitado. O termo “omnidirecional”

será usado para referir-se a sensores que produzem imagens “não-perspectiva” com

um campo de visão horizontal de 360o e com um campo de visão vertical que pode

ser limitado ou não. (BENOSMAN; KANG, 2001)

Sistemas com múltiplas câmeras

Sistemas de múltiplas câmeras utilizam mais de uma câmera para a captura de

imagens e, então, gerar a imagem panorâmica do ambiente, assim como mostrado na

Figura 19. Os eixos ópticos pertencentes a cada câmera são dispostos em diferentes

direções, formando assim um aglomerado de imagens que quando processadas

geram a imagem panorâmica (KINOSHITA et al., 2005). No entanto, além de ser uma

solução computacionalmente cara, torna-se economicamente inviável dependendo

dos requisitos do projeto em questão (KRISHNASAMY et al., 2004). Yasushi (1999a)

também afirma que é necessário realizar a calibração de todas as câmeras envolvidas

no sistema de captura.

Umas das câmeras nesse viés é a a DodecaTM 1000 Camera que é composta

por 11 câmeras capazes de capturar imagem quase esférica. DodecaTM 1000

Camera é produzida pela companhia Immersive Mídia e é mostrada na Figura 20(a)

(MENEGATTI, 2002). A partir de 2009, uma versão mais recente chamada de Dodeca

2360 foi lançada pela mesma empresa.
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Figura 19: Sistema omnidirecional com múltiplas câmeras.

O sistema omnidirecional estéreo (Stereo Omnidirectional System, S.O.S.) tem

quase o mesmo campo de visão esférico da câmera DodecaTM 1000, além de

contemplar visão estéreo. Este pode ser visto na Figura 20(b). Isto é possível porque o

sistema é composto por 20 trios de câmeras CMOS olhando para direções diferentes.

O S.O.S. sensor foi idealizado por ViewPlus Inc. Shimizu et al. (2004) propuseram um

novo método para resolver o problema da detecção de objetos em movimento para

robôs móveis usando o S.O.S.

Apesar destes dois protótipos, os sistemas de múltiplas câmeras são mais

comumente compostos de algumas câmeras olhando para o horizonte em direções

diferentes que disparam ao mesmo tempo, como a RingCam da Microsoft,

representada na Figura 20(c). As imagens das diferentes câmeras são fundidas para

produzir uma imagem panorâmica, também chamada de cilindro panorâmico (NANDA;

CUTLER, 2001).

Apresenta-se um quarto tipo de sensor que geralmente não é considerado um

sensor omnidireccional, mas pode ser considerado um peculiar tipo de câmera de

olho composto. Este sensor não está olhando ao redor, como os outros sensores

apresentados, ele olha para dentro, conforme Figura 20(d). Esse sistema não gera

uma imagem omnidirecional única. Ele executa visão N-estéreo e é usado para

digitalizar performances de movimento como dança ou eventos esportivos (KANADE,

1999).

O quinto sensor apresentado é o sistema esférico Ladybug2 que possui 0.8

Megapixels de resolução e que permite que a imagem capture mais do que 80% do

total de uma esfera, veja a Figura 20(e). Este é utilizado em projetos de navegação

autônoma de robôs desenvolvidos pelo Centro de Tecnologia da Informação Renato
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Archer 1.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 20: Sistemas com múltiplas câmeras: (a) DodecaTM 1000 (MENEGATTI, 2002),
(b) S.O.S. (Stereo Omnidirectional System)(SHIMIZU et al., 2004), (c) RingCam
(NANDA; CUTLER, 2001), (d) Visão N-estéreo (KANADE, 1999) (e) Ladybug2
spherical digital video camera.

Câmeras giratórias ou panorâmicas

Trata-se de sistema com câmera giratória que consiste em fixar a câmera em um

eixo giratório por um determinado período de tempo, conforme a Figura 21 (CHEN,

1995). Ishiguro, Yamamoto e Tsuji (1990) construíram uma única câmera para girar

sobre o eixo vertical, capturando consecutivas imagens e as organizando em uma

representação panorâmica, obtendo informações ricas de todo ponto de observação.

Browitt (1997) afirma que a câmera gira em torno de um eixo vertical a uma certa

distância do seu ponto focal, tem-se visão omnidirecional estéreo baseado no trabalho

de Ishiguro, Yamamoto e Tsuji (1992).

Krishnan e Ahuja (1996) afirmam que nesse tipo de aplicação, as imagens

são então combinadas de forma a gerar uma única imagem, que possui uma

abrangência de 360o do ambiente em questão. Esta técnica, no entanto, além de ser

computacionalmente cara, compromete o desempenho de um sistema que precisa

capturar informações do ambiente em tempo real e de ambientes dinâmicos, como é

1http://www.cti.gov.br/
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o caso de aplicações em navegação para robôs autônomos, pois a rotação da câmera

insere uma carga de tempo extra ao sistema (YASUSHI, 1999a).

Figura 21: Sistema omnidirecional com câmera giratória

Lentes especiais

Uma opção é usar lentes especiais que melhoram a capacidade de captura das

câmeras (CAO; RONING; HALL, 1987; KRISHNAN; NAYAR, 2008; JIA; LI, 2011;

COURBON et al., 2007). Pode-se também utilizar lentes com perfis diferentes. Uma

lente bastante utilizada para o propósito de se aumentar o campo de visão de uma

câmera é a lente "olho de peixe". Câmeras com o uso de lente olho de peixe podem

adquirir quase uma visão hemisférica completa (SHAH; AGGARWAL, 1994, 1996).

A desvantagem é que a resolução das imagens é boa no centro mas reduzida na

periferia. Isso não é bom para navegação de robôs, pois objetos que representam a

cena podem aparecer tanto no centro quanto na periferia. Uma imagem obtida através

dessa lente pode ser observada na Figura 22. O alto custo de comercialização desta

lente pode tornar o seu uso inviável também.

Sistemas catadióptricos

Mesmo que câmeras omnidirecionais tenham sido obtidas com diferentes técnicas,

a ideia básica é sempre a mesma. Câmeras que usam apenas o efeito de refração

das lentes para curvar a luz são chamados de câmeras dióptricas. Dioptria é uma

unidade de medida que afere o poder de vergência, ou refração, de um sistema óptico

(COLENBRANDER, 2009). Câmeras que usam os efeitos combinados de reflexão a

partir de um espelho e de refração de uma lente são chamadas catadióptricas. Um
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Figura 22: Imagem obtida através de câmera com lente “olho de peixe”.

sistema catadióptrico é todo sistema óptico em que se combinam os efeitos da luz

refletida e da refratada, isto é, que compreende lentes e espelho (COLENBRANDER,

2009).

3.2 Sistemas Catadióptricos

Sistemas com o uso de espelhos convexos também são chamados de sistemas

catadióptricos. A ideia é usar uma câmera apontada verticalmente para um espelho

convexo com o eixo óptico da câmera alinhado com o do espelho. Podem ser utilizadas

várias formas de espelhos, tais como esféricos, cônicos, parabólicos e hiperbólicos.

Como mostrado na Figura 23, um sistema catadióptrico utiliza uma superfície

refletora para aumentar o campo de visão. O espelho retrovisor de um carro é usado

exatamente no desta forma. No entanto, a forma, posição, e orientação da superfície

refletora estão relacionadas ao campo de visão de uma forma complexa. Exemplos

de sensores catadióptricos podem ser encontrado em diferentes formas como:

projeções cônicas (YAGI; KAWATO, 1990), projeções hiperboloidais (YAMAZAWA;

YAGI; YACHIDA, 1995) e projeções esféricas (NAYAR; BAKER, 1997).

Quanto à estrutura utilizada para obter um sistema omnidirecional, uma outra

propriedade que caracteriza esse tipo de sistema é a propriedade do centro único

de projeção (YASUSHI, 1999a). O centro único de projeção (single view point) é uma

característica importante em visão omnidirecional dependendo do tipo de aplicação.

Dentre os sistemas catadióptricos, se faz uma distinção entre sistemas com

um único ponto de projeção (Single View Point, SVP) e com pontos de projeção

não-individuais (Non-Single View Point, NON-SVP). Baker e Nayar (1999) afirmaram

que sistemas SVP utilizam formas de espelhos que assegurem que o sistema tenha
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Figura 23: Sistema catadióptrico com espelho esférico.

um único centro de projeção eficaz. Esse centro garante a unicidade entre um

ponto do espaço trimidimensional e a sua projeção em único ponto da imagem

omnidirecional (BAKER; NAYAR, 1999). A razão de um ponto de projeção único é

tão desejável que é um requisito para a geração de uma imagem em perspectiva

pura a partir das imagens detectadas, pois é livre de borramento. Como observado

em (REES, 1970; YAMAZAWA; YAGI; YACHIDA, 1995; NAYAR; BAKER, 1997;

STRAUSS; COMBY, 2007; MEI; RIVES, 2007) é altamente desejável que um sistema

catadióptrico tenha um único ponto de projeção.

A maioria dos sistemas de imagens tem a necessidade de um único ponto

de vista. Porém, os sistemas NON-SVP podem ser projetados para tarefas

específicas ou características da imagem como campo de visão específico

(SWAMINATHAN; GROSSBERG; NAYAR, 2006). Algumas formas de obtenção de

imagens omnidirecionais não garantem o centro único de projeção, tal como no caso

das lentes do tipo “olho de peixe”, que dificulta a geração de uma imagem perspectiva

livre de distorções.

Assim, a obtenção de um centro único de projeção é relativamente simples e se faz

importante em um sistema catadióptrico. O espelho deve ser escolhido de forma tal a

garantir que somente um único ponto no mundo irá refletir na superfície do espelho e

incidir em um único ponto na imagem.

Existem algumas maneiras para se obter o centro único de projeção nos sistemas

catadióptricos. Para o espelho hiperbólico, todo raio incidente no espelho é refletido

passando pelo foco e, assim, as leis da reflexão garantem o centro único de projeção

(SVOBODA; PAJDLA, 1997). No caso do espelho parabólico, a característica de centro

único de projeção único é satisfeita ao se modelar o sistema com uma câmera de

projeção ortográfica, onde, após a incidência no espelho, todos os raios são refletidos
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paralelamente ao eixo do espelho (NAYAR; BAKER, 1997). No caso do espelho

esférico, os raios incidentes são refletidos após passarem por diferentes focos, o que

não garante um centro único de projeção e, por esse motivo, imagens adquiridas por

espelhos esféricos são mais distorcidas (DERRIEN; KONOLIGE, 2000). Contudo, ele

tem a vantagem de ter uma curvatura constante, sendo assim fácil de ser fabricado.

Os espelhos cônicos tem as mesmas características dos espelhos esféricos.
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Figura 24: Centro de projeção: (a) espelho esférico (não há centro único de projeção), (b)
espelho hiperbólico (os raios se interceptam no foco da hipérbole e (c) espelho
parabólico (projeção ortográfica dos raios refletidos). A figura foi adaptada de
(GRASSI, 2002).

As projeções em três tipos de espelhos: esférico, hiperbólico e parabólico são

mostradas na Figura 24. Observa-se que o espelho esférico não possui centro único

de projeção.

3.2.1 Propriedades dos espelhos

A flexibilidade dos sistemas catadióptricos deriva da possibilidade de facilmente

alterar a função de transferência do sensor. A função de transferência do sensor

descreve como pontos do mundo tridimensional são mapeados em pontos na imagem

bidimensional. Em um sistema catadióptrico, o formato do espelho determina a função

de transferência do sensor.

O formato do espelho determina a formação da imagem de um sistema de visão

catadióptrico. Muitas formas de espelho têm sido utilizadas em diversos trabalhos. O
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projeto de um perfil espelho personalizado permite superar as limitações dos sensores

omnidirecionais clássicos e expandir a sua gama de aplicações.

Essas formas tem sido tão amplamente utilizadas em Robótica Móvel. Assim,

pode-se discutir as principais características de cada tipo de espelho.

1. Espelhos cônicos tem uma boa resolução no periférico, mas eles produzem

uma singularidade na ponta cone (YAGI; YACHIDA, 1991; YAGI; KAWATO, 1994;

YAGI; NISHIZAWA; YACHIDA, 1995).

2. Espelhos esféricos tem boa resolução na área central, mas baixa resolução

na região periférica. Esses espelhos apresentam o ângulo de visão mais

amplo entre os espelhos convexos (GLUCKMAN; NAYAR, 1998; GASPAR;

SANTOS-VICTOR, 1999; WINTERS; SANTOS-VICTOR, 1999a, 1999b; LI,

2006).

3. Espelhos hiperbólicos possuem uma boa resolução tanto no centro quanto na

periferia. O ângulo de visão é quase tão grande quanto a do espelho esférico,

mas a vantagem mais importante é a presença de um centro de projeção único

localizado no foco da hipérbole. A presença de um único centro de projeção

permite a reconstrução de imagens livres de distorção (YAMAZAWA; YAGI;

YACHIDA, 1993, 1995; ONOE et al., 1998; ZIVKOVIC; BOOIJ, 2005).

4. Espelhos parabólicos possuem a mesma resolução que o espelho hiperbólico

ainda que com menor ângulo de visão. Eles apresentam um único centro

de projeção quando usado com uma câmera de projeção ortográfica (NAYAR;

BAKER, 1997; YASUSHI, 1999b; MATSUMOTO et al., 2000; GEYER;

DANIILIDIS, 2003) .

De maneira resumida, as propriedades dos principais perfis de espelhos são

mostrados na Tabela 2.
Tabela 2: Momentos invariantes para as imagens da Figura 33.

Geometria do espelho Construção SVP / NON-SVP Qualidade de imagem
Cônico Fácil NON-SVP Boa resolução na periferia
Esférico Fácil NON-SVP Boa resolução na área central

Hiperbólico Difícil SVP Boa resolução na área central e na periferia
Parabólico Difícil SVP (projeção ortográfica) Boa resolução na área central e na periferia

Na Figura 25, as formas de espelho mais utilizadas são apresentadas. Como já

é sabido, cada uma das formas de espelho realiza um mapeamento diferente entre
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os pontos no mundo e os pontos da imagem. Esses mapeamentos determinam a

resolução e o campo de visão.

(a) (b)

Ponto 
focal

(c)

Ponto 
focal

Ponto 
focal

Lentes
Telecêntricas

(d)

Figura 25: Perfis de espelho: (a) espelho cônico, (b) espelho esférico, (c) espelho hiperbólico
e (d) espelho parabólico.

Essas topologias podem ser misturadas para explorar os benefícios dos diferentes

perfis de espelhos. Ultimamente, os pesquisadores começaram a usar superfícies

mais complexas, a fim de realizar funções de mapeamento personalizados entre o

mundo tridimensional e a imagem.

Por exemplo, Bonarini, Aliverti e Lucioni (1999) propuseram o uso de um espelho

composto por uma esfera intersectando um cone, a fim de evitar a excessiva distorção

introduzida pela ponta do cone e garantir a boa resolução do espelho esférico no

centro da imagem.

Hicks e Bajcsy (2000) desenvolveram um perfil de espelho que faz um

mapeamento linear do plano horizontal do espaço tridimensional. O perfil foi

desenvolvido com o propósito de auxiliar a navegação de robôs móveis. Como nota-se

na Figura 26, todas as retas desenhadas no chão continuam retas na imagem

omnidirecional, sem a necessidade de qualquer eventual processamento da imagem

captada pelo sistema de visão. Esse tipo de visão ficou conhecido como “birds eyes

view” (VASSALLO et al., 2004; EHLGEN; THOM; GLASER, 2007; LIU; LIN; CHEN,

2008).

Outro exemplo é o espelho da Marchese e Sorrenti (2001), que propuseram um

espelho de múltiplas partes para a tarefa específica das competições Robocup2.

Nesse espelho, cada parte é dedicada à observação de uma área diferente da área

do jogo.

Tan, Hua e Ahuja (2004) propuseram um espelho piramidal que consiste em um

2www.robocup.org
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Figura 26: Imagem obtida com um espelho esférico à esquerda e com um espelho projetado
por Hicks e Bajcsy (2000) à direita.

conjunto de espelhos planos dispostos em torno de um eixo de simetria e inclinados,

para formar uma pirâmide. Esse perfil tem propriedades atraentes, incluindo geração

de imagens com centro de projeção único e alta resolução. As imagens adquiridas

usando o protótipo experimental são exibidas no trabalho.

Spacek (2005) desenvolveram uma solução que combina os benefícios dos

espelhos planos (sem distorção radial, sem perda radial de resolução), com as

vantagens do sensor catadióptico e sua simetria de rotação através de perfis cônicos

diferenciados.

De forma a sintetizar como os sistemas catadióptricos avançaram com o passar

do tempo, um quadro resumo com a classificação dos principais trabalhos sobre visão

omnidirecional é exibido na Figura 27 e um levantamento da quantidade de trabalhos

que envolvem visão omnidirecional e robótica móvel é mostrado na Figura 28. O

gráfico apresentado na Figura 28 foi obtido utilizando, na busca, os termos Mobile

Robot e omnidirectional vision.

3.3 Conclusão do Capítulo

Neste Capítulo, foi realizada uma revisão sobre imagens omnidirecionais e suas

aplicações. Essa categoria de imagem merece destaque pelo ângulo de visão

superior. Sabido isso, o próximo Capítulo é dedicado a apresentar como os métodos

de extração de características podem ser aplicados a esse tipo de imagem e métodos

de reconhecimento de padrões.
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SISTEMA DE VISÃO OMNIDIRECIONAL

COMPOSIÇÃO DE IMAGENS

EIXO GIRATÓRIO

(ISHIGURO et al., 1990)
(ISHIGURO et al., 1992)

(CHEN, 1995)
(KRISHNAN; AHUJA,1996) 

(BROWITT; 1997)
(YAGI, 1999)

ARRANJO DE 
CÂMERAS

(KANADE, 1999)
(NANDA; CUTLER, 2001)

(MENEGATTI, 2002)
(KRISHNASAMY et al., 2004)

(SHIMIZU et al.,2004)
(KINOSHITA et al., 2005)

LENTES

(CAO et al., 1987)
(SHAH; AGGARWAL, 1994)
(SHAH; AGGARWAL, 1996)
 (KRISHNAN; NAYAR, 2008) 

(JIA; LI, 2011)

SISTEMAS CATADIÓPTRICOS

(YAGI; KAWATO, 1990) (HONG et al., 1992) (YAMAZAWA; YAGI; 
YACHIDA, 1995) (NALWA, 1996) (CONROY; MOORE, 1999) 

(ZIVKOVIC; MATSUMOTO et al., 2000) (GEYER; DANIILIDIS, 
2003) (BOOIJ, 2005) ((LIN; CHEN, 2008)

MELHORIAS NO SENSOR

NON-SVP

(SVOBODA; PAJDLA, 1997)
(GLUCKMAN; NAYAR, 1998)
(GASPAR;SANTOS, 1999)

(DERRIEN; KONOLIGE, 2000)
(LI,2006)

(SWAMINATHAN et al., 2006)

SVP

(YAGI, 1999)
(BAKER; NAYAR, 1999)

(REES, 1970)
(YAMAZAWA et al., 1995)
(NAYAR; BAKER,1997)

(STRAUSS; COMBY,2007) 
(MEI; RIVES, 2007)

Figura 27: Classificação de trabalhos sobre Visão Omnidirecional.

Figura 28: Levantamento de trabalhos cadastados na plataforma Google Scholar na área de
estudo.
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CAPÍTULO 4

RECONHECIMENTO DE PADRÕES

Um padrão é a descrição de um objeto e este padrão pode ser qualquer

característica perceptível a um dos cinco sentidos, quando humano. Uma imagem

de um rosto, uma impressão digital, uma palavra falada, um personagem escrito à

mão, e uma forma de onda biológica são, dependendo da aplicação, alguns exemplos

de padrões. Padrões são representados por um conjunto de características (atributos).

Formalmente, um padrão p é um vetor n-dimensional, tal que p = [p1 p2 ... pn]
T . Um

conjunto com uma quantidade de Q padrões é representado por D = {p1,p2,p3,...,pQ}.

Reconhecimento de padrões pode ser definido como um procedimento em que se

busca a identificação de certas estruturas nos padrões de entrada em comparação

a padrões conhecidos e sua posterior categorização em classes, de modo que o

grau de associação seja maior entre padrões de mesma classe e menor entre os

padrões de classes diferentes. No caso de um sistema de localização baseado em

visão computacional, os dados de entradas (padrões) são informações extraídas da

representação do ambiente onde o robô se encontra. Essas informações devem ser

facilmente observáveis, distinguíveis entre si e abundantes no ambiente para que o

classificador funcione da melhor forma (RIISGARD; BLAS, 2005).

Neste tipo de sistema, a tarefa de reconhecimento de padrões engloba três

grandes etapas: representação dos dados de entrada, extração das características

e finalmente identificação e classificação do objeto em estudo (HAYKIN et al., 2009).

A primeira etapa refere-se à representação dos dados de entrada que podem ser

mensurados a partir do objeto a ser estudado. Essa mensuração deverá descrever

informações características do objeto, possibilitando a sua posterior classificação

numa determinada classe. A segunda etapa consiste na extração de características

ou atributos do objeto e consequente redução da dimensionalidade do vetor padrão. A

escolha das características é de fundamental importância para um bom desempenho

do classificador. Exige-se, portanto, um conhecimento específico sobre o problema

em estudo.
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A terceira etapa em reconhecimento de padrões envolve a determinação de

procedimentos que possibilitem a identificação e classificação do objeto em uma

classe de objetos. De modo diferente da segunda etapa, aqui a concepção do

classificador pode ser abordada de forma abstrata e independente da natureza do

problema. Nesta etapa, o classificador infere dentre as classes, aquela à qual o

objeto pertence. Um esquema de como essas três etapas se comportam dentro de

um sistema de localização baseado em visão computacional é mostrado na Figura 29.

Representação dos 
dados de entrada 

(Imagem)

Extração das principais 
características

(Métodos de extração de  
características

Estimação
Treinamento
Aprendizado

Análise ContextualIdentificação e/ou 
Classificação

Dados de entrada
(cena, objetos)

Matriz (x,y)

Vetor de 
características

Classe do Padrão
(Localização)

Figura 29: Fases do do processo de reconhecimento de padrões.

4.1 Extração de Características

Em alguns problemas de reconhecimento de padrões, como o deste trabalho, os

dados de entrada são imagens; ou seja, os objetos do mundo real são representados

por imagens digitais. Uma grande quantidade de dados é usada para representar uma

imagem, de modo que a análise de imagens necessita de uma grande quantidade de

memória e um custo computacional elevado. A fim de reduzir a quantidade de dados,

uma imagem é representada através de um conjunto de características. Essa etapa se

baseia em extrair algumas características, tais como forma e textura. De uma forma

geral, buscam-se características que contenham as informações relevantes de uma
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imagem. Nas subseções a seguir, alguns métodos de extração de características são

descritos.

4.1.1 Histograma RGB

Uma imagem digital é formada por um grupo de pontos discretos de tons de

cinza ou por combinação das cores vermelho, verde e azul (red, green and blue,

RGB) que são geralmente organizados em uma matriz de pixels (SOUTO, 2000). A

representação de um pixel é um ponto (x,y) que corresponde à sua localização na

imagem. A localização (0,0), normalmente, corresponde ao canto superior esquerdo

da imagem, e f(x,y) corresponde ao tom de cinza (que, no caso das imagens de 8 bits,

varia de 0 a 255) ou à cor da imagem na posição (x,y).

Uma imagem colorida é uma combinação de algumas cores básicas (vermelho,

verde e azul), onde cada cor básica é representada por uma matriz diferente de tons

de cinza. A representação de uma imagem colorida é de três matrizes organizadas

em sequência, criando uma nova função g(x, y, 3) conforme a Figura 30. Uma das

formas de se extrair informações de uma imagem, seja colorida ou em tons de cinza,

é o histograma.

x

y

R

G

B

x

Figura 30: Imagem colorida e matrizes RGB.

Conforme Souto (2000), histograma é uma das formas mais comuns de se

representar a distribuição dos valores dos pixels de uma imagem. Esse fornece a

informação sobre quantos pixels na imagem possuem cada valor possível de tom de

cinza ou, de forma equivalente, qual a proporção da imagem que corresponde a cada

valor de tom de cinza. O histograma de uma imagem digital com níveis de cinza no

intervalo [0, L−1] é uma função discreta p(rk) = npk , em que rk é o k-ésimo nível de

cinza, npk é o número de pixels na imagem com esse valor de intensidade e L = 2b,

sendo b o número de bits da imagem.
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Ao se observar o histograma de uma imagem, tem-se uma noção sobre as

características da mesma. A forma do histograma fornece informações de grande

importância no caso das imagens de sensoriamento remoto, tais como intensidade

média e espalhamento dos valores de tom de cinza. Este, por sua vez, dá a medida

do contraste de uma imagem: quanto maior o espalhamento ao longo do eixo dos tons

de cinza, maior o contraste da imagem. Um exemplo dos três histogramas das bandas

vermelha, verde e azul de uma imagem colorida é mostrado na Figura 31.

Banda R

Banda G

Banda B

0       50            100          150           200        250

Tons de cinza

Figura 31: Imagem colorida com os respectivos histogramas de cada banda.

4.1.2 Histograma de Gradientes Orientados

O Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients, HOG)

foi primeiramente descrito em 2005 em Dalal e Triggs (2005). A idéia principal deste

descritor é que a aparência e forma de objetos em uma imagem podem ser descritas

através da distribuição dos gradientes de intensidade dos pixels ou pelas direções das

bordas (DALAL; TRIGGS, 2005).

A implementação básica deste extrator consiste em dividir a imagem em pequenas

regiões conectadas, nomeadas células, e a construção de um histograma de

orientações de gradiente para cada célula. O descritor final é composto por esse

conjunto de histogramas dispostos em um único vetor conforme a Figura 32(a).
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Na Figura 32(b), são mostradas as células onde o gradiente se apresenta de

maneira mais forte. Esses descritores foram usados tradicionalmente na detecção

de objetos em cenas. Outros autores desenvolveram versões melhoradas tanto em

custo computacional e eficácia para a detecção de pessoas (ZHU et al., 2006).

(a)

(b)

Figura 32: Descritor HOG: (a)orientações dos gradientes e (b) áreas chamadas de células e
suas respectivas direções das orientações de gradiente.

O histórico de aplicação deste tipo de descritor em localização e mapeamento

de robôs é muito limitado. Hofmeister, Liebsch e Zell (2009) usaram um histograma

ponderado dos gradientes orientados em pequenos robôs móveis que se deslocam em

um ambiente pequeno e controlado. O algoritmo desenvolvido pelos autores funciona

bem sob essas condições restritivas e apenas se a orientação do robô é semelhante à

orientação das imagens no mapa. Os mesmos autores desenvolveram um estudo

comparativo entre HOG e outras técnicas de extração de características para a

localização de robôs móveis em ambientes pequenos, com resultados semelhantes

(HOFMEISTER; VORST; ZELL, 2010).

Inspirado neste método de extração de características, neste trabalho, propõe-se

um descritor HOG aplicável a imagens omnidirecionais que oferece invariância à

rotação do robô e permite estimar a posição deste. Mais detalhes podem ser vistos

no Capítulo 5.
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4.1.3 Os momentos invariantes de Hu

Os momentos invariantes de Hu têm sido frequentemente utilizados como

recursos para processamento de imagem, sensoriamento remoto, reconhecimento

de formas e classificação. Momentos podem fornecer características de uma cena

que representam unicamente a sua forma. Hu (1962) introduz a base matemática

para momentos invariantes bidimensionais e demonstrou as suas aplicações para

reconhecimento de formas. Eles foram primeiramente aplicados para formas de

aeronaves e se mostraram rápidos e confiáveis (DUDANI; BREEDING; MCGHEE,

1977). Wong e Hall (1978) e Flusser e Suk (1994) utilizaram os momentos invariantes

em comparação de imagens de satélites. Em outros trabalhos, Belkasim, Shridhar

e Ahmadi (1991) utilizaram momentos para reconhecimento de caracteres. Os

momentos invariantes também tem sido aplicados com sucesso no reconhecimento

de faces em fotografias (FLUSSER; SUK; SAIC, 1996), bem como para normalizar as

imagens tremidas nas formas canônicas (ZHANG; WEN; ZHANG, 2000) e em imagens

SAR (KUAN et al., 2015).

Os momentos utilizados para construir os momentos invariantes são definidos

de forma contínua, mas para implementação prática eles são computados na forma

discreta (HU, 1962; PROKOP; REEVES, 1992). Os momentos invariantes podem ser

utilizados para descrever uma imagem. Dada uma imagem digital f (x,y) de tamanho

M×N, estes momentos são definidos por

mpq =
∫ ∫

xp yq f (x,y) dxdy, (4.1)

em que Mpq é o momento bidimensional da função f (x,y). A ordem do momento é

(p+q), onde p e q são ambos números naturais. A versão discreta da Equação 4.1 é

dada por

mpq =
M−1

∑
x=0

N−1

∑
y=0

xp yq f (x,y). (4.2)

Para normalizar e se traduzir no plano da imagem, os centróides de imagem são

usados para definir os momentos centrais. As coordenadas do centro de gravidade da

imagem são calculadas utilizando as seguintes equações (GONZALEZ, 2009):

x̄ =
m10

m00
ȳ =

m01

m00
. (4.3)
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Os momentos centrais podem, então, ser definidos em sua representação discreta

como

τpq =
M−1

∑
x=0

N−1

∑
y=0

(x− x̄)p(y− ȳ)q f (x,y). (4.4)

Os momentos são normalizados para os efeitos de mudança de escala, na forma

ηpq =
τpq

τ00γ
, (4.5)

em que o fator de normalização γ = p+q
2 +1. A partir disso, um conjunto de sete valores

(φ1,...,φ7) podem ser calculados e são definidos por

φ1 = η20 +η02

φ2 = (η20−η02)
2 +4η

2
11

φ3 = (η30−3η12)
2 +(3η21−η03)

2

φ4 = (η30 +η12)
2 +(η21−η03)

2

φ5 = (3η30−3η12)(η30 +η12)[(η30 +η12)
2−3(η21 +η03)

2]+

(3η21−η03)(η21 +η03)[3(η30 +η12)
2− (η21 +η03)

2]

φ6 = (η20−η02)[(η30 +η12)
2− (η21 +η03)

2]+4η11(η30 +η12)(η21 +η03)

φ7 = (3η21−η03)(η30 +η12)[(η30 +η12)
2−3(η21 +η03)

2]+

(3η12−η30)(η21 +η03)[3(η30 +η12)
2− (η21 +η30)

2]

(4.6)

Para verificar a eficácia do extrator, três imagens foram utilizadas para calcular e

comparar os momentos invariantes apresentados anteriormente e estão dispostas na

Figura 33.

(a) (b) (c) (d)

Figura 33: Imagens de teste utilizadas: (a)imagem original, (b)imagem espelhada, (c)imagem
transladada e reduzida e (d)imagem rotacionada e reduzida.
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Tabela 3: Momentos invariantes para as imagens da Figura 33.

Hu Imagem original Imagem espelhada Imagem translada e reduzida Imagem rotacionada e reduzida
φ1 0,7946 07946 0,7980 0,7952
φ2 0,0099 0,0099 0,0079 0,0068
φ3 0,4821 0,4821 0,5244 0,4798
φ4 0,1481 0,1481 0,1566 0,1566
φ5 0,0021 0,0021 0,0054 0,0060
φ6 -0,0338 -0,0338 -0,0494 -0,0415
φ7 -0,0395 0,0395 -0,0445 -0,0425

O contorno preto foi introduzido para fazer com que todas as imagens fossem

das mesmas dimensões. A imagem original é mostrada na Figura 33(a). A Figura

33(b) é uma representação da imagem original transladada e reduzida em escala e

na Figura 33(c), a imagem original é rotacionada e reduzida. Os valores dos setes

momentos são resumidos na Tabela 3. Pode-se notar que os valores dos momentos

são semelhantes independente da rotação, translação e mudança de escala e observe

que o sinal de φ7 da imagem espelhada é diferente da original; essa propriedade é

utilizada para detectar espelhamento.

4.1.4 Análise de componentes principais (PCA)

Em 1987, Sirovich e Kirby (1987) apresentaram trabalho empregando uma técnica

de estatística multivariada, conhecida como Principal Components Analysis (PCA),

para representar imagens de face em um subespaço reduzido preservando o máximo

de informação original.

Análise de Componentes Principais é uma poderosa técnica de estatística

multivariada para a extração de características (componentes) de um conjuntos de

dados de alta-dimensão, que correspondem à extração dos autovetores associados

aos auto-valores a partir de um conjunto de dados de entrada. Em particular, permite

identificar as principais direções nas quais os dados variam.

Por exemplo, na Figura 34, os círculos representam um conjunto de dados, onde

duas variáveis são medidas e dispostas no plano X-Y do sistema de coordenadas.

A direção principal na qual os dados variam é mostrada pelo eixo U e a segunda

direção pelo eixo ortogonal V. Para um determinado conjunto de dados, a análise

de componentes principais encontra o sistema de eixos definidos pelas direções

principais de variância (ou seja, o sistema U-V). As direções U e V são chamadas de

componentes principais. Em termos computacionais as componentes principais são

encontradas através do cálculo dos autovetores e autovalores da matriz de covariância
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Figura 34: Análise de Componentes Principais: (a) Dados de entrada e (b) Dados reduzidos
com PCA.

dos dados. Este processo é equivalente a encontrar o sistema de eixos no qual a

matriz de covariância é diagonal.

Quando se dispõe de um conjunto de imagens f j(x,y), ∈RM·N , j = 1,...,e, onde cada

imagem pode ser considerada como um vetor de dados que cai em um espaço com

dimensão M ·N. No entanto, esses vetores foram gerados com um grande número de

informações. Como estes dados estão altamente correlacionados, a filosofia da PCA

consiste na realização de uma redução de dimensionalidade com o objetivo de reter

as informações mais relevantes de cada cena.

Usando a formulação clássica de PCA, como exposto em (NAYAR; NENE;

MURASE, 1996) (KIRBY, 2000), pode-se projetar o conjunto de vetores de dados

(imagens) ~f j(i) ∈ RM·N j = 1,...,e, sendo e o número de imagens e M ·N o número de

pixels em cada imagem, e�M ·N, dentro de um conjunto de vetores de características

chamado projeções das imagens ~p j(i) ∈ RC×1 j = 1,...,e, sendo C as características

PCA que contêm as informações mais relevantes da a imagem (C ≤ e). Essa projeção

é calculada por

P = VT ·F, (4.7)

em que F é a matriz de dados constituída pelos vetores de dados dispostos em colunas

e P é a matriz de projeção, contendo o as projeções dos dados no novo espaço. V

contém os principais autovetores de C da matriz de covariância dispostos em colunas.

Após esse processo, cada imagem com M ·N pixels foi transformada em um vetor com

C componentes (KIM; JUNG; KIM, 2002).

Alguns autores têm aplicado PCA em localização de robôs móveis (LEONARDIS;
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BISCHOF, 2000) (KROSE et al., 2004). No entanto, essa formulação clássica de

PCA apresenta duas desvantagens. Em primeiro lugar, as projeções não podem ser

calculadas de maneira incremental, ou seja, todos os dados devem estar dispostos

para o processamento inicial; e em segundo lugar, os descritores obtidos não são

invariáveis a mudanças da orientação do robô. Para superar esta limitação segunda,

esse trabalho faz uso da formulação proposta por (JOGAN; LEONARDIS, 2000), onde

o banco de dados é criado tendo em conta todas as possíveis orientações do robô

durante a captura de cada imagem de referência.

4.1.5 Essência da cena

A essência da cena (GIST of the scene, GIST) tenta imitar a capacidade humana

de reconhecer imediatamente uma cena por meio de algumas regiões que possuem

uma cor e/ou uma textura em destaque no que diz respeito ao resto da imagem.

O recurso GIST é um recurso de imagem global, o que caracteriza vários dados

importantes sobre uma cena (OLIVA; TORRALBA, 2006). Além disso, pode codificar

a quantidade ou a força de linhas verticais ou horizontais em uma imagem, o que, por

exemplo, pode ajudar a combinar cenas com linhas semelhantes.

Esse descritor foi introduzido por Oliva e Torralba (2001) e Oliva e Torralba (2006)

como uma representação holística do espaço. Matematicamente, eles codificam a

informação espacial através da Transformada de Fourier 2D calculada em várias

regiões distribuídas igualmente por toda a imagem conforme a Figura 35. Esse

conjunto de dados é, então, dimensionalmente reduzido por meio da aplicação de

PCA.

Mais recentemente, os mesmos autores fizeram uso de pirâmides Wavelet em vez

de Transformadas de Fourier (TORRALBA et al., 2003). Os autores mostram como

esses tipos de descritores são capazes de classificar conjuntos de imagens de acordo

com características subjetivas, como grau de naturalidade, abertura, rugosidade, etc.

Pode-se encontrar na literatura algumas aplicações do descritor GIST em robótica

móvel. Por exemplo, Chang, Siagian e Itti (2011) apresentam um sistema de

localização com base no descritor GIST e Murillo et al. (2013) fazem uso de descritores

GIST para resolver o problema de localização nas zonas urbanas. No entanto, estas

duas obras calculam descritores para determinadas áreas da imagem. O objetivo

desse trabalho é testar o desempenho do descritor GIST inspirado em (SIAGIAN;
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(a)

(b)

Figura 35: Descritor Gist: (a)imagem original, (b) transformada Fourier 2D calculada em várias
regiões.

ITTI, 2007) onde se cria um único descritor por cena que, quando calculado a partir

de uma imagem panorâmica, apresenta invariância à rotação do robô. Esse modelo

será descrito, em detalhes, no Capítulo 5.

4.2 Classificadores

Como já dito anteriormente, a terceira etapa em reconhecimento de padrões

envolve a determinação de procedimentos que possibilitem a identificação e

classificação do objeto em uma classe de objetos. Aqui, o classificador é abordado

independente da natureza do problema. Nas subseções a seguir, os classificadores

utilizados nesse trabalho são discutidos.

4.2.1 Classificadores baseados em Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) foram originalmente concebidas com intuito de

modelar o processamento da informação no sistema nervoso biológico para se obter

soluções para problemas computacionais mais complexos, em nível compatível ao
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dos humanos. A partir desta subseção, algumas técnicas baseadas em redes neurais

artificiais serão descritos.

MLP (MultiLayer Perceptron)

O perceptron ou neurônio artificial é um modelo do processamento da informação

em uma célula nervosa (neurônio). É a forma mais básica, ou seja, menor unidade

de uma rede neural. O primeiro modelo matemático para um neurônio biológico foi

proposto por McCulloch e Pitts (1943). A saída de um neurônio depende das entradas

e pesos associados a ele e pode servir de entrada para outros, formando uma rede

disposta em camadas. As redes perceptron de uma única camada não resolvem

problemas de classificação não linearmente separáveis. Neste caso, necessita-se de

uma abordagem sobre redes de múltiplas camadas (GARDNER; DORLING, 1998).

As redes de múltiplas camadas, sob algumas condições, resolvem problemas

cujos os padrões não são linearmente separáveis. Essas redes possuem em uma

camada de entrada que recebe os vetores de atributos, uma ou mais camadas

intermediárias compostas de neurônios com função de ativação não linear e uma

camada de saída, também composta por neurônios (que podem ser lineares ou não)

(ROCHA NETO et al., 2006). As camadas intermediárias (escondidas) são as que

tornam a rede capaz de extrair as características mais significativas do espaço de

atributos de entrada. A arquitetura típica das redes de múltiplas camadas com uma

única camada escondida pode ser vista na Figura 36.
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Figura 36: Arquitetura típica de uma rede neural supervisionada.



4.2 Classificadores 81

As redes MLP são treinadas com base na propagação do sinal em dois sentidos:

direto e inverso. O algoritmo utilizado na fase de treinamento que permite a atualização

dos pesos da camada oculta é conhecido como backpropagation (HAYKIN, 2001).

Este algoritmo é descrito por Haykin et al. (2009) e pode ser resumido nos passos a

seguir.

1. Os pesos são inicializados de forma aleatória.

2. No sentido direto, um padrão é apresentado à rede como entrada e as ativações

dos neurônios da camada escondida são calculador por

ui(t) =
n

∑
k=0

Wik(t)pk(t), i = 1, ...,q, (4.8)

em que q indica o número de neurônios da camada escondida, Wik é o k-ésimo

peso do i-ésimo neurônio da camada oculta.

3. Propaga-se o sinal da camada escondida de tal maneira que a saída dos

neurônios da camada oculta é calculada por

vi(t) = ϕi[ui(t)], (4.9)

em que ϕi assume geralmente as formas da função logística ou função tangente

hiperbólica (HAYKIN et al., 2009).

4. Após isso, deve-se calcular as ativações e as saídas para os neurônios da

camada de saída, conforme

a j(t) =
q

∑
i=0

M ji(t)vi(t), j = 1, ...,m, (4.10)

s j(t) = ϕ j[a j(t)]. (4.11)

em que m é o número de neurônios da saída, M ji é o i-ésimo peso do j-ésimo

neurônio de saída e s j é a j-ésima saída.

5. No sentido reverso deve-se calcular o erro e realizar a atualização do vetor de

pesos para cada neurônio da rede. Para tal, o erro para o j-ésimo neurônio da

camada de saída pode ser obtido diretamente por

erro j(t) = d j(t)− s j(t), (4.12)
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uma vez que se conhece a saída desejada d j. Assim, a regra de aprendizagem

descrita por (HAYKIN et al., 2009) pode ser utilizada para atualizar os pesos dos

neurônios da saída

M ji(t +1) = M ji(t)+λ s′j(t)erro j(t)vi(t), (4.13)

em que s′j(t) é a derivada da função sigmóide utilizada (função logística ou

tangente hiperbólica) e λ é a taxa de aprendizagem.

6. Para calcular o erro para os neurônios da camada oculta, uma vez que não se

possui a saída desejada, usa-se o algoritmo backpropagation (RUMELHART;

HINTON; WILLIAMS, 1988). Assim, a regra de aprendizagem para atualização

dos pesos dos neurônios da camada oculta é dada por:

Wik(t +1) =Wik(t)+λv′i(t)si(t)pk(t), (4.14)

em que o erro retropropagado para i-ésimo neurônio da camada de oculta deve

ser obtido com base na contribuição relativa dos erros erro j(t) obtidos para os

neurônios da camada de saída conforme a a seguinte equação

erroi(t) =
m

∑
k=1

M jis′j(t)erro j(t). (4.15)

7. Os passos 2 a 7 são repetidos até que a rede convirja ou que um número de

épocas seja alcançado.

No campo da Robótica, as redes MLP’s tem ampla utilização, uma vez que são

aplicadas em navegação (ORTEGA; CAMACHO, 1996), no controle de trajetória

(BUGEJA; FABRI, 2006), em tarefas de mapeamento (VIDAL et al., 2013)e em

veículos auto-guiados (GHIASEDDIN; SERYASAT; HADDADNIA, 2013).

SOM (Self-Organizing Map)

A rede neural Self-Organizing Map (SOM) possui um aprendizado

não-supervisionado. De uma maneira geral, redes neurais não-supervisionadas,

tal como a SOM, extraem características estatísticas dos dados de entrada e

constroem, de forma auto-organizada (sem auxílio externo e sem conhecimento

prévio), uma representação do espaço de entrada (KOHONEN, 2001).
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Esta rede difere de outras redes não-supervisionadas pelo fato de seus neurônios

estarem dispostos em uma grade, de modo que possa existir uma relação de

vizinhança espacial entre esses neurônios. A função de vizinhança funciona

como uma espécie de janela de ponderação, que faz com que os neurônios mais

próximos do neurônio vencedor atual tenham seus vetores de pesos atualizados

mais intensamente do que aqueles neurônios que estão mais distantes do neurônio

vencedor (KOHONEN, 2001). Na Figura 37(a) é apresentada uma rede bidimensional

em uma topologia quadrada formada por nove neurônios arranjados numa disposição

3 × 3, assim como a rede SOM como 9 neurônios com uma topologia unidimensional

é mostrada na Figura 37(b). No exemplo, tem-se ainda que o primeiro e o último

neurônios são definidos como vizinhos.

Neurônio Vencedor

(a)

Neurônio Vencedor
Vizinhos

(b)

Figura 37: Modelo de uma rede SOM: (a)2d e (b)1d.

O treinamento da rede SOM é resumido a seguir pode ser resumido nos passos a

seguir.

1. Seleção aleatória de um padrão de treinamento p(t) como vetor de entrada atual.

2. Quando um padrão é apresentado a rede SOM, os neurônios competem entre

si, e a rede determina qual neurônio é mais semelhante ao padrão de entrada.

A busca pelo neurônio vencedor para o padrão de entrada p(t) é dado por

i∗(t) = argmin
∀i
‖p(t)−Wi(t)‖. (4.16)

3. Após a busca pelo neurônio vencedor, atualiza-se o vetor de pesos do neurônio

vencedor Wi∗(t) pela equação

Wi(t +1) = Wi(t)+λ (t)h(i∗, i; t)[p(t)−Wi(t)], (4.17)
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em que h(i∗, i; t) é função de vizinhança, geralmente do tipo gaussiana, ou seja,

h(i∗, i; t) = e
− ‖ρi(t)−ρi∗ (t)‖

2

ϑ2(t) , (4.18)

tal que ϑ(t) é o raio de influência da função de vizinhança, enquanto ρi(t) e ρi∗(t)

são, respectivamente, as posições dos neurônios i e i∗ no arranjo geométrico da

grade.

A função de vizinhança funciona como uma espécie de janela de ponderação e faz

com que os neurônios mais próximos do neurônio vencedor no instante t, tenham seus

vetores de pesos atualizados mais intensamente do que aqueles neurônios que estão

mais distantes do neurônio vencedor. Desta forma, em cada interação, os neurônios

vencedores, bem como os neurônios que fazem parte da sua vizinhança têm seus

pesos ajustados de forma a responder melhor a este padrão de entrada.

A rede neural SOM geralmente não é utilizada para classificação de padrões e,

sim, para agrupamento de dados (ROCHA NETO et al., 2006). Porém, em tarefas de

classificação, após a rede SOM treinada, é possível efetuar a rotulação dos neurônios.

Uma estratégia possível a ser seguida é descrita por ROCHA NETO et al. (2006),

onde uma associação para cada padrão de treinamento e o seu respectivo neurônio

(vencedor) é realizado. Após isso, k padrões estão associados a um determinado

neurônio, em seguida atribui-se ao neurônio a classe com mais ocorrências dentre os

k padrões associados. Assim, quando um novo padrão chega a rede, esta verifica qual

o neurônio vencedor e atribui a esse padrão o rótulo do neurônio vencedor.

4.2.2 Classificadores Estatísticos

Alguns classificadores estatísticos clássicos são apresentados, a saber:

K-Vizinhos mais Próximos e Discriminante Linear e Quadrático.

K-Vizinhos mais Próximos

O algoritmo K-vizinhos mais próximos (K-nearest neighbors , KNN) é um

classificador que categoriza um padrão com base nos rótulos dos K vizinhos mais

próximos deste padrão (FUKUNAGA; HUMMELS, 1987). Considere um conjunto de

dados com Q amostras, todas rotuladas, D = {p1,p2,p3,...,pQ}, onde p é um padrão

que deve ser classificado e p não pertence ao conjunto D. A idéia do algoritmo KNN
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é atribuir a mesma classe ao padrão p dos K vizinhos mais próximos (ROCHA NETO

et al., 2006).

Na Figura 38, a idéia do algoritmo é apresentada, onde o padrão “quadrado” é

desconhecido e deve ser classificado dentre as classes “círculo” e “triângulo”. Assim,

as K menores distâncias entre o “quadrado” e os demais padrões são calculadas.

Observa-se o rótulos desses K padrões mais próximos, e atribui-se a p a moda do

vetor de K rótulos. Então, o rótulo desse é comparado com o rótulo de p. Se igual, um

acerto é computado; caso não, um erro.

Figura 38: Representação do algoritmo K-vizinhos mais próximos.

Este algoritmo baseia-se em uma função de distância entre dois padrões, quando

K = 1, dada por

min
j
[dist(p−p(i)

( j))]≤min
j
[dist(p−p(i)

o )],∀ j 6=o, (4.19)

onde p(i)
( j) é o j-ésimo padrão pertencente à classe ωi e dist(.,.) é a medida de distância,

que pode ser efetuada de várias maneiras, porém a forma mais comum, também

conhecida como distância euclidiana, é dada por

disteucl(a,b) =

√
n

∑
t=1

(at−bt)2, (4.20)

em que at e bt são as componentes dos padrões a e b.

Resumidamente, o algoritmo KNN é decrito pelos passos a seguir.

1. O conjunto de amostras é dividos em dois conjuntos: treinamento e teste.
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2. Os padrões do conjunto de teste são apresentados, um a um, e procura-se

os K padrões mais próximos do conjunto de treinamento através do cálculo da

distância.

3. O rótulo mais presente nos K padrões mais próximos é ofertado ao padrão de

teste que foi apresentado.

4. Se o rótulo atribuído for igual ao rótulo do padrão de teste, computa-se um acerto.

O classificador KNN foi utilizado nas mais diversas aplicações, entre elas:

diagnóstico de patologias da coluna vertebral (ROCHA NETO et al., 2006),

reconhecimento de caracteres (SANTOS, 2010), seleção de características e

classificação de abelhas (BUANI et al., 2002), identificação de falhas de

manipuladores robóticos (PINA; PINA FILHO, ) e visão robótica (PIZO, 2014).

Discriminante Gaussiano Linear e Quadrático

A Análise Discriminante Quadrática (Quadratic Discriminant Analysis, QDA ) se

diferencia da Análise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis, LDA) (LIU;

WECHSLER, 2002) no que diz respeito a separação das regiões distintas, no espaço

multiespectral, correspondente a cada classe, pelas suas fronteiras quadráticas. De

uma forma geral, tanto QDA quanto LDA podem fornecer resultados satisfatórios.

Dependendo das características do problema que poder ser linearmente separável

ou não.

No caso do classificador quadrático, estima-se para cada classe um vetor média

e uma matriz covariância distintos, resultando em funções de decisão quadráticas

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

A disposição dos dados das classes é um fator importante. Quando as classes

apresentam distribuições onde suas médias são bem distintas seria a situação

ideal, para fins de classificação, especialmente se a dispersão interna de cada

classe (variância) é pequena. A matriz covariância associada a uma classe contém

informações a respeito do formato da distribuição dos dados, ou seja, classes que

compartilham o mesmo vetor média podem ainda assim serem separadas com certa

precisão, quando as matrizes covariância, são suficientemente distintas. Fukunaga

e Hummels (1987) mostram que esta capacidade de separação cresce com a

dimensionalidade dos dados. O método linear (LDA) pressupõe que a diferença entre
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as classes está relacionada apenas com o vetor média das classes, assumindo que a

matriz covariância é igual para todas as classes.

Sendo Q o número total de amostras de treinamento. O classificador QDA aplica a

função decisão apresentada na Equação 4.21, e classifica o padrão teste p de entrada

na classe que maximiza

Gi(p) = −1
2
(p− µ̂i)

T
Σ̂
−1
i (p− µ̂i) + ln(P(ωi))+ ci (4.21)

em que µi é a média para a i-ésima classe, Σ̂
−1
i é a inversa da matriz de covariância

para a i-ésima classe, P(ωi) é a probabilidade a priori e ci é uma constante que

pode ser negligenciada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Esta função

de decisão claramente significa um classificador quadrático, isto é, inclui termos

quadráticos, resultantes do termo (p− µ̂i)
T Σ̂
−1
i (p− µ̂i). Assim, as fronteiras de decisão

assumem a forma de superfícies (ou hiper-superfícies) quadráticas, como elipsóides

(ou hiper-elipsóides). Na Figura 39, são apresentadas duas superfícies de decisão

geradas pelo classificador QDA.

Figura 39: Superfícies de decisão geradas por análise de disriminante quadrático em um
conjunto de dados com 3 classes distintas.

4.3 Conclusão do Capítulo

Conhecidos os métodos de extração de características e os classificadores

utilizados nesse trabalho, no próximo Capítulo é apresentada a implementação do

sistema para localização de robôs móveis através de reconhecimento de padrões em

imagens omnidirecionais.
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CAPÍTULO 5

MATERIAIS E MÉTODOS

Neste capítulo, os métodos de aquisição das imagens omnidirecionais e de

extração de informações das mesmas são apresentados. Trata-se também do modo

de aplicação dos métodos de classificação utilizados para localização de robôs

móveis.

5.1 Descrição do fluxo de informação para
comparação dos métodos

Seguindo o fluxo de informação, pode-se iniciar a descrição do trabalho realizado

pelo sistema catadióptrico formado pela câmera apontada para o espelho esférico de

tal maneira a formar a imagem omnidirecional. A câmera é focalizada na direção do

espelho. Uma vez obtida a imagem digital, esta é submetida à análise pelo sistema

de localização propriamente dito, que inicia pela extração de características. Nesta

aplicação, cinco métodos de extração são implementados e testados. Os vetores de

características são, assim, apresentados a um classificador para que se possa realizar

o reconhecimento do ambiente. Nessa etapa, os testes foram relizados através de

cinco classificadores diferentes. Após classificados, pode-se analisar as vantagens e

desvantagens de cada extrator e classificador. O fluxo de informação é ilustrado na

Figura 40. Nota-se que a Figura 40 é uma expansão da Figura 1.
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Sistema catadióptrico

Ambiente

Imagem omnidirecional

Imagem panorâmica

Extração de características

Vetor de características

Percepção

Localização

Vetor de características

Localização 

Classificador 

Cognição

Controle de 
Movimento

Ÿ Histograma RGB
Ÿ HOG
Ÿ Momentos de Hu
Ÿ GIST
Ÿ PCA

Ÿ MLP
Ÿ SOM
Ÿ K-nn
Ÿ LDA/QDA

Figura 40: Fluxo de informação do método de localização implementado.
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5.2 Aquisição de imagens

Como é sabido, as imagens omnidirecionais fornecem um campo de visão de

360o em uma única imagem. Quando um espelho convexo é colocado em frente a

uma câmera convencional para essa finalidade, tem-se um sistema de aquisição de

imagens chamado catadióptrico conforme a Figura 41(a). Na Figura 41(b), é mostrado

o robô utilizado neste trabalho com o sistema catadióptrico montado.

(a) (b)

Figura 41: Sistema catadóptrico montado para o sistema: (a) sistema catadióptrico e (b) vista
do robô com o sistema catadióptrico.

Os bancos de imagem utilizadas nesse trabalho estão dividas em três grupos:

1. imagens sintéticas (512 x 384 pixels);

2. imagens do ambiente sintético (512 x 384 pixels); e

3. imagens do ambiente real (640 x 480 pixels).

5.2.1 Imagens Sintéticas

Em relação às imagens sintéticas, a escolha das imagens foi norteada pelo

formato das imagens omnidirecionais reais. Formas como quadrados, círculos,

triângulos, estrelas e setas de cores distintas foram adicionadas às imagens conforme

a Figura 42. Assim, criou-se cinco grupos de imagens distintos descritos na Tabela 4.

Algumas dessas imagens foram expostas à presença de ruído; este foi adicionado

às imagens através da função speckle (BESSA et al., 2015). O speckle é um ruído
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 42: Imagens sintéticas: (a) quadrado, (b) triângulo, (c) círculo, (d) estrela e (e) seta.

multiplicativo proporcional à intensidade do sinal recebido. O efeito visual desse ruído

proporciona uma textura granulosa que pode dificultar a interpretação das imagens,

reduzindo o desempenho dos classificadores de padrões.

Vale ressaltar que as imagens sintéticas foram utilizadas inicialmente de forma a

encorajar o uso do método em imagens reais. Somente após o sucesso em imagens

sintéticas, outros grupos de imagens foram testados.

Tabela 4: Grupos de imagens sintéticas.

Grupo Forma Quantidade de imagens
1 Quadrado 25
2 Triângulo 28
3 Círculo 23
4 Estrela 24
5 Seta 29

5.2.2 Imagens do ambiente sintético

O ambiente sintético utilizado neste trabalho foi construído no ambiente de

programação POV-Ray. O POV-Ray, é um programa de Ray Tracing disponível

para variadas plataformas de computação. Foi originalmente baseado no DKBTrace
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(PLACHETKA, 1998). O POV-Ray é livre, com seu código-fonte disponível e é

mostrado na Figura 43.

Figura 43: Plataforma POV-Ray.

O ambiente construído utilizando o POV-Ray pode ser caracterizado como um

ambiente indoor composto por cinco espaços distintos em formas e cores. A escolha

dos objetos que compõem a cena da Figura 44(a) foi realizada de maneira aleatória.

Na Figura 44(b), uma vista omnidirecional em um ponto de um dos espaços do

ambiente emulado é mostrada. O POV-Ray não possui a funcionalidade de criar

uma vista obtida a partir de um sistema catadióptrico. Assim, para a realização deste

trabalho, um arranjo de objetos dentro do ambiente de simulação foi realizado. A vista

omnidirecional foi obtida através da emulação de uma câmera comum apontada para

uma esfera com superfície reflexiva.

(a) (b)

Figura 44: Ambiente sintético: (a) vista superior do ambiente e (b) vista omnidirecional.
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O banco de imagens obtidos através da emulação desse ambiente é composto

por 132 imagens subvididas em 5 classes (compartimentos) conforme a Tabela 5.

Vale ressaltar, que as 132 imagens foram obtidas a partir de 66 imagens diferentes

que sofreram mudança na orientação apenas. Esse banco de imagens é uma das

contribuições desse trabalho e pode ser visto em (BESSA, 2015b). O código que a

gera o ambiento sintético e as vistas omnidirecionais pode ser consultado em (BESSA,

2015c).
Tabela 5: Grupos de imagens do ambiente sintético.

Espaço Quantidade de imagens
1 54
2 32
3 22
4 6
5 18

5.2.3 Imagens do ambiente real

O ambiente real utilizado nesse trabalho é uma residência com seis cômodos, não

estruturada (sem landmarks) e dividida em nove espaços diferentes conforme a Figura

45 (a). O ambiente também pode ser caracterizado como indoor. Na Figura 45(b), a

vista omnidirecional de uma das imagens capturada no compartimento 3 é exibida.

Nota-se que todos os detalhes do espaço servirão como características para posterior

classificação do cômodo.

(a) (b)

Figura 45: Ambiente real: (a) vista superior do ambiente e (b) vista omnidirecional.

A captura das imagens foi realizada de forma automática atrávés da locomoção do

robô da Figura 41(a). Esta foi realizada através de um aplicativo portátil utilizado para
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esse fim mostrado na Figura 46(a), onde pode-se controlar movimentos de avanço,

de recuo e laterais. O software de navegação desenvolvido por Almeida, Nascimento

e Filho (2014), mostrado na Figura 46(b), auxiliou a captura das imagens de maneira

intermitente (de 5 em 5 segundos).

(a) (b)

Figura 46: Sistema de navegação: (a) aplicativo portátil e (b) software de navegação.

A câmera utilizada na montagem do sistema catadióptrico em questão é a LifeCam

Cinema HD da Microsoft mostrada na Figura 47(a). Esta é apontada para um espelho

esférico usinado em aço e banhado em cromo que possui a geometria conforme a

Figura 47(b). A escolha da câmera e das dimensões do espelho foram baseadas no

trabalho de Grassi et al. (2001). O espelho foi desenhado no software AutoCAD, que

é um software para projeto auxiliado por computador (computer aided design, CAD)

criado e comercializado pela Autodesk, Inc. desde 1982. É utilizado principalmente

para a elaboração de peças de desenho técnico em duas dimensões (2D) e para

criação de modelos tridimensionais (3D). As dimensões dos desenhos são mostradas

no Apêndice B.

(a) (b)

Figura 47: Sistema catadióptrico: (a) câmera utilizada e (b) geometria do espelho usinado.
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O banco de imagens formado para localização do robô nesse ambiente é

composto por 678 imagens, divididas nos nove espaços já mencionados conforme

a Tabela 6. O banco de imagens formado a partir do ambiente real é uma contribuição

importante desse trabalho e pode ser visualizado em (BESSA, 2015a).

Tabela 6: Grupos de imagens do ambiente real.

Espaço Quantidade de imagens
1 94
2 48
3 34
4 48
5 38
6 54
7 130
8 58
9 174

5.3 Extração de características

Todos os métodos descritos no Capítulo 4 foram utilizados para extrair

características dos três bancos de imagens descritos na seção anterior. Estes são:

• RGB;

• HOG;

• momentos Hu;

• PCA; e

• GIST.

No entanto, o uso de alguns extratores de características só foi possível com a

formação de uma imagem panorâmica a partir das imagens omnidirecionais clássicas.

Essa transformação é realizada conforme Grassi et al. (2001). Na Figura 48, a imagem

omnidirecional e sua respectiva formação panorâmica é exibida.

Outro fato, porém, é que as formulações clássicas dos extratores de características

fornecerem como resultado descritores que não são invariáveis às mudanças da

orientação do robô (rotação). Para superar esta limitação, este trabalho faz uso de

formulações propostas pelo autor que serão descritas posteriormente, juntamente com

todos os parâmetros utilizados para obtenção dos resultados.
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(a) (b)

Figura 48: Imagens do ambiente sintético: (a) omnidirecional e (b) panorâmica.

Histograma RGB

Como já dito anteriormente, ao se observar o histograma de uma imagem, tem-se

uma noção sobre as características da mesma. Nas imagens utilizadas neste trabalho,

os histogramas são de imagens coloridas, ou seja, tem-se três histogramas das

bandas vermelha, verde e azul.

Após o cálculo dos três histogramas da imagem, o cálculo de um centróide de cada

histograma é realizado. O cálculo do centróide é descrito pela Figura 49 e realizado

através dos passos abaixo:

1. Calcula-se os histograma das bandas vermelha, verde e azul.

2. Os histogramas são, então, vetorizados.

3. A mediana de cada vetor é calculada, resultando em três centróides que

representam cada banda.

Histograma 

Histograma vetorizado

... 156

Centróide

Figura 49: Cálculo do centróide de uma banda qualquer de uma imagem colorida.

Histograma de gradientes orientados (HOG)

A implementação básica do histograma de gradientes orientados (HOG) consiste

em dividir a imagem em pequenas regiões conectadas, nomeadas células, e a
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construção de um histograma de orientações de gradiente para cada célula conforme

dito anteriomente. Porém, esse vetor não é invariante a rotação do robô. Para

conseguir aplicar esse método à imagens omnidirecionais, algumas adaptações são

necessárias; estas são descritas abaixo.

1. O cálculo do gradiente de cada cena é realizado. Realiza-se a convolução com

as máscaras Dx = [−101] e Dy = [−101]T para extrair as componentes horizontal

e vertical ix = i ∗Dx e iy = i ∗Dy, respectivamente. Assim, pode-se calcular a

magnitude do gradiente |G|=
√

i2x + i2y e sua orientação θ = arctan iy
ix

. |G|, como θ

são matrizes M×N.

2. A imagem é dividida em células e o histograma de cada célula é calculado.

Decide-se trabalhar com oito barras do histograma distribuídos uniformemente

entre 0 e 180 graus. Cada pixel na célula contribui para uma barra do histograma

que contém a orientação daquele pixel com um fator de ponderação igual à

magnitude do gradiente do pixel α.

3. Neste ponto, introduz-se uma mudança para o descritor HOG clássico. A cena

panorâmica é dividida em cinco células horizontais, para obter-se um descritor h

invariante a rotação do robô conforme a Figura 50.

Os momentos invariantes de Hu

Os momentos invariantes de HU são frequentemente utilizados como

recursos para processamento de imagem, principalmente, no que diz respeito a

reconhecimento de formas e classificação. Os momentos invariantes foram utilizados

na sua descrição clássica conforme descritos no Capítulo 4. Na Figura 51, o descritor

formado pelos momentos invariantes é exibido.

Análise de componentes principais (PCA)

O descritor PCA utilizado nesta dissertação é descrito no trabalho de Jogan

e Leonardis (2000) . Esse modelo utiliza propriedades específicas de imagens

panorâmicas e pode ser visto nos tópicos abaixo:
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...

Descritor h

Figura 50: Distribuição das células horizontais em uma imagem panorâmica para construir um
descritor invariante a rotação do robô.

Figura 51: Decritor formado pelos momentos invariantes.

1. Cria-se um conjunto de e imagens transladadas da imagem panorâmica original.

Então, tem-se e vetores de dados da imagem original. E as une em uma única

imagem.

2. A partir dessa imagem composta, calcula-se a matriz de covariância e,

em seguida, obtém-se, através da decomposição em valores singulares, os

autovalores não-nulos e a matriz de autovetores, semelhante a formulação

clássica.
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Figura 52: Imagens rotacionadas em cinco subespaços.

3. Considera-se apenas os C autovetores com maior autovalores relacionados.

Neste trabalho, procura-se apenas o autovetor com maior autovalor equivalente.

Assim, obtém-se um vetor de descritores.

Essência de cena

Conforme o Capítulo 4, o descritor GIST tenta imitar a capacidade humada de

reconhecer imediatamente uma cena por meio de algumas regiões que tem uma cor

e/ou uma textura em destaque no que diz respeito ao resto da imagem. O descritor

GIST implementado neste trabalho é calculado a partir de uma imagem panorâmica

conforme os passos a seguir:

1. Deve-se construir uma pirâmide de imagens com o objetivo de descrever as

propriedades de imagem em diferentes escalas e entre escalas. O primeiro nível

é a imagem original. Para obter cada novo nível, aplica-se um filtro passa-baixa

(Gaussiano) e a imagem é sub-amostrada para se obter uma nova imagem com

tamanho 0,5 ·M×0,5 ·N.

2. Para incluir informação de orientação, cada nível da pirâmide é filtrado com

um banco de filtros de Gabor (WELDON; HIGGINS; DUNN, 1996) com k4

orientações distribuídas uniformemente entre 0 e 180 graus. Como resultado,

tem-se k4 matrizes por nível da pirâmide com informações sobre os orientações

analisadas. Aplicou-se para as duas primeiras imagens da pirâmide então,

obteve-se 2 · k4 matrizes conforme a Figura 53.
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Filtro passa-baixa Filtro de Gabor

Figura 53: Exemplo de imagem filtrada com filtro de Gabor com k4 = 4 e orientações em
0, 45, 90 e 135 graus em duas escalas.

3. Para reduzir a quantidade de informação, agrupa-se os pixels de cada matriz

resultante em blocos para o cálculo do valor médio de intensidade dos pixels

em cada bloco. Decidiu-se fazer a divisão em cinco células de uma forma

semelhante à do HOG e, assim, computa-se um descritor com as células

horizontais. Esse processo fornece um descritor invariante a rotação do robô

conforme a Figura 54.

4. Os parâmetros configuráveis do descritor são: (a) o número de máscaras de

Gabor, k4 = 4 e (b) o número de células horizontais h = 5.
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Células Descritor

Figura 54: Formação do descritor GIST.

5.4 Classificadores

Nesse trabalho, cinco classificadores de padrões são implementados e testados.

Os experimentos com todos os algoritmos foram realizados com diferentes proporções

de dados para treinamento-teste (hold-out), entre essas: 60−40%, 70−30%, 80−20%

e 90−10%. Como dito anteriormente, os classificadores avaliados neste trabalho são:

1. MLP;

2. SOM;

3. KNN;

4. LDA; e

5. QDA.

Abaixo, a descrição de como os algoritmos acima citados foram avaliados.

MLP (MultiLayer Perceptron)

Neste trabalho, um dos classificadores utilizados para efetuar a localização do

robô é uma rede perceptron multicamada (MLP). Para todos os grupos de imagens

utilizados, as diferentes proporções de dados para treinamento-teste já mencionadas

foram testadas.

A taxa de aprendizagem (η) utilizada é de 0,5 (decrescendo exponencialmente a

cada época) com condição de parada por número de épocas de treinamento.

Quanto à topologia da RNA, a quantidade de entradas é dependente do extrator

de características utilizado, sabido que cada extrator tem como resultado um descritor
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de tamanho diferente. Cada componente do descritor representa uma entrada da RNA

conforme a Tabela 7. Por exemplo, caso o extrator de característica utilizado seja os

momentos invariantes, a RNA terá 7 entradas.
Tabela 7: Quantidade de entradas para cada extrator de caracteríticas.

Grupo de imagens Extrator de característica Quantidade de entrada

Imagens Sintéticas

Histograma RGB 3
Histograma de gradientes orientados (HOG) 40

Os momentos invariantes de Hu 7
Descritor GIST 40

Análise de componentes principais (PCA) 960

Imagens do ambiente sintético

Histograma RGB 3
Histograma de gradientes orientados (HOG) 40

Os momentos invariantes de Hu 7
Descritor GIST 40

Análise de componentes principais (PCA) 960

Imagens do ambiente real

Histograma RGB 3
Histograma de gradientes orientados (HOG) 40

Os momentos invariantes de Hu 7
Descritor GIST 40

Análise de componentes principais (PCA) 980

Quanto à camada de saída, a quantidade de neurônios depende do ambiente

(quantidade de compartimentos) que está sendo investigado conforme a Tabela 8.

Tabela 8: Grupos de imagens do ambiente sintético.

Grupo de imagens Quantidade neurônios na camada de saída
Imagens sintéticas 5

Imagens do ambiente sintético 5
Imagens do ambiente real 9

A determinação da quantidade de neurônios na camada oculta foi realizada de

maneira empírica. Porém, a quantidade de neurônios da camada oculta tiveram como

base a Equação descrita por Yin, Liu e Han (2005):

HN = max(M1,M2)×
2
3
, (5.1)

em que HN é a quantidade de neurônios a ser utilizada na camada escondida, M1 é a

quantidade de entradas e M2 é a quantidade de neurônios na saída da RNA. Variações

em torno desse valor foram realizadas e são mostradas no Capítulo 6.

Vale ressaltar que para cada topologia descrita, o treinamento é repetido por 100

vezes (realizações) para escolha da melhor configuração.
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SOM (Self Organizing Map)

Quando o mapeamento da rede SOM é feito para um espaço unidimensional.

O classificador SOM é projetado com o número de neurônios de acordo com o

número de espaços a ser reconhecidos, pois a rede auto-organizável foi utilizada para

localização do robô. A cada neurônio é atribuído as possíveis classificações (espaços)

no ambiente. Como entrada para a rede neural, os descritores obtidos na extração de

características da imagem são utilizados.

O algoritmo de treinamento de Kohonen (1990) foi utilizado para treinar a rede e

o número de iterações é calculado em 100 vezes o valor do tamanho do conjunto de

treinamento. O valor da taxa de aprendizagem no treinamento da rede SOM decai

exponencialmente com o tempo, iniciando com um valor igual a 0,5 e chegando ao

final com valor em torno de 0,01.

Como dito anteriormente, a função de vizinhança funciona como uma espécie de

janela de ponderação, fazendo com que os neurônios mais próximos do neurônio

vencedor atual, tenham seus vetores de pesos atualizados mais intensamente do que

aqueles neurônios que estão mais distantes do neurônio vencedor. Por questões de

convergência e estabilização do aprendizado, a função de vizinhança deve decrescer

no tempo, ou seja, o raio de influência (ϑ(t)) decai com o decorrer do treinamento.

Vale ressaltar que todas as configurações de hold-out mencionadas anteriormente

foram testadas também para rede SOM e repetidas por 100 vezes (realizações).

K-vizinhos mais próximos

Como já dito anteriormente, o K-vizinhos mais próximos é um classificador que faz

previsões de acordo com os rótulos de K vizinhos mais próximos da instância de teste.

O projeto do classificador baseia-se na distância euclidiana como métrica, e varia-se

o parâmetro K entre 4 e 10, assim obtêm-se os melhores resultados de generalização

do classificador (ZOUHAL; DENOEUX, 1998). Nota-se que para esse algoritmo de

classificação, o único parâmetro configurável é K. As taxas médias de acerto e desvio

padrão são obtidas com base em 100 realizações.
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Discriminante Linear (LDA - Linear Discriminant Analysis)

A Análise Discriminante Linear diz respeito a separação das regiões distintas,

correspondente a cada classe, através de fronteiras lineares. O parâmetro

(média) desse classificador depende inteiramente dos dados de entrada. Todas as

configurações de hold-out foram testadas. O treinamento é repetido por 100 vezes

(realizações).

Discriminante Quadrático (QDA - Quadratic Discriminant Analysis)

Como já dito anteriormente, a Análise Discriminante Quadrática diz respeito a

separação das regiões distintas no espaço multiespectral, correspondente a cada

classe, através de fronteiras quadráticas. Os parâmetros (média, matriz de covariância

e probabilidade a priori) desse classificador dependem inteiramente dos dados de

entrada. As configurações de hold-out mencionadas, assim como em todos os

classificadores já descritos, foram testadas também para esse classificador. O

treinamento é repetido por 100 vezes (realizações).

5.5 Testes com imagens em diferentes níveis de
iluminação e de ruído

Com o intuito de testar a robustez do treinamento dos algoritmos de classificação,

novas imagens, com diferentes níveis de iluminação (imagens em diferentes horários

do dia), foram capturadas, conforme Figura 55 (a). Quanto às imagens do POV-Ray,

o parâmetro iluminação foi modificado com o intuito de onter novas imagens com

diferentes níveis de iluminação. Como forma de dimensionar a diferença de iluminação

entre as imagens, pode-se observar o histograma de uma imagem com iluminação

original e de outra imagem com iluminação alterada conforme a Figura 56. Nota-se

que existe uma compressão ou expansão do histograma, no que se refere aos níveis

de cinza, com a variação da iluminação.

Algumas destas imagens também foram expostas a ruído speckle com variância

igual a 0,02, 0,05 e 0,10 conforme Figura 55 (b). O ruído speckle é um ruído

multiplicativo proporcional à intensidade do sinal recebido (BESSA et al., 2015).

Como já dito anteriormente, o efeito visual desse ruído proporciona uma textura

granulosa que pode dificultar a interpretação das imagens, reduzindo o desempenho
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dos classificadores de padrões. Apenas imagens do ambiente sintético e imagens do

ambiente real foram utilizadas para os testes nesta seção. As imagens com diferentes

níveis de iluminação e de ruído são testadas juntas. As quantidades de imagens

incluídas neste teste são mostradas na Tabela 9.

(a) (b)

Figura 55: Novas imagens de teste: (a) imagem com iluminação alterada e (b) imagem com
iluminação alterada e submetida a ruído com variância igual a 0,02.

(a) (b)

Figura 56: Histograma das novas imagens de teste: (a) iluminação original e (b) iluminação
alterada.

Tabela 9: Quantidade de imagens utilizadas nos testes com diferentes níveis de iluminação e
ruído.

Grupo de imagens Quantidade de novas imagens
Imagens do ambiente sintético 42

Imagens do ambiente real 97
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5.6 Métricas de avaliação

As métricas utilizadas para avaliar os algoritmos de classificação implementados

neste trabalho são:

• taxa média de acerto (acurácia);

• desvio padrão dos resultados.

O desempenho dos classificadores foi avaliado a partir das suas séries de acertos

de classificação utilizando taxas médias de acerto e desvio padrão. A taxa média

de acerto é a principal métrica utilizada para comparação dos classificadores e

da qualidade de descrição de cena por parte dos extratores. Essa taxa mensura

a percentagem das predições nas quais os padrões desejados e padrões que os

classificadores retornam coincidem. Uma média das taxas de acerto nos testes de

todas as realizações é calculada e dada percentualmente por

acc(%) =
1
R

R

∑
i=1

acci×100, (5.2)

em que acc é a média dada percentualmente, R é o número de realizações e acci é a

taxa de acerto de cada realização.

Como forma de tratar os valores extremos (máximos e mínimos) de taxa de acerto,

usa-se o conceito de média aparada. A média aparada é calculada excluindo-se

valores extremos no cálculo da média, ou seja, uma data percentagem dos valores

mais baixos e mais altos e, então, calcula-se a média com os valores restantes. Neste

trabalho, exclui-se os 2,5% dos valores inferiores e superiores de taxa de acerto e

usa-se os remanescentes, ou seja, uma média aparada de 5%. A vantagem dessa

metodologia é que a média aparada não é a afetada por valores discrepantes (outliers)

como a média aritmética simples, ou seja, sem julgamentos tendeciosos.

O desvio padrão mede dispersão estatística dos resultados de taxas de acerto em

todas as realizações, indicando “o quão longe”, em geral, os valores se encontram da

média dos valores (nas mesma ordem de grandeza) e é dado por

σ =

√
1
R

R

∑
i=1

(acci−acc)2, (5.3)

em que σ é o desvio padrão das taxas de acerto.
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5.7 Conclusão do Capítulo

A metodologia apresentada neste Capítulo é representada, resumidamente, pela

Figura 57. O fluxo de informação deste trabalho segue os seguintes itens:

• aquisição de imagens;

• extração de características dos três grupos de imagens visando a formações de

descritores;

• classificação de padrões visando a localização do robô móvel em um mapa

topológico pré-existente;

• avaliação da classificação a partir das métricas já mencionadas.

Assim, no próximo Capítulo, os resultados obtidos com as respectivas discussões

são apresentados.
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QDA

Aquisição de imagens

Paint POV-Ray Robô móvel

Extração de características

RGB HOG Momentos Hu PCA GIST

Classificadores

MLP SOM K-nn LDA

Métricas de avaliação

Taxas de acerto médio Desvio padrão dos resultados

Figura 57: Representação da metodologia utilizada neste trabalho.
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CAPÍTULO 6

RESULTADOS E DISCUSSÕES

Neste Capítulo são apresentados e discutidos os resultados obtidos com imagens

sintéticas e reais. As imagens sintéticas são utilizadas com o intuito de verificar a

viabilidades dos métodos. Já as imagens reais são utilizadas no sentido de verificar o

comportamento dos classificadores perante aplicações de Visão Computacional mais

desafiadoras. Todos os métodos de extração de características e de classificação são

comparados entre si.

6.1 Resultados para os métodos de extração de
características

Todos os métodos de extração de características são implementados de forma a

conhecer o tempo de execução de cada algoritmo, levando em consideração o tipo

de imagem a qual está se aplicando o método e a necessidade ou não de obter a

vista panorâmica da imagem omnidirecional em questão. Os diversos métodos são

aplicados a todo o grupo de imagens, sendo este processo repetido 10 vezes e uma

média dos tempos é calculada. Os métodos são implementados e as simulações

realizadas utilizando o ambiente de desenvolvimento e simulação MATLAB, versão

R2014b. Os tempos de execução são mostrados na Tabela 10.

Nota-se que para todos os algoritmos, o tempo de execução para as imagens

do ambiente real é maior, explicado pelo fato das imagens desse ambiente ter

maiores dimensões e uma quantidade maior de informação. Nota-se que o método

mais aplicável em tempo real, ao se levar em consideração apenas o tempo de

processamento, é o algoritmo dos momentos invariantes de Hu; a velocidade na

execução é explicado pelo fato do algoritmo ser composto apenas por cálculos com

operações básicas. Já o algoritmo mais lento para todos os grupos de imagens é o

PCA, onde o tempo de execução grande pode ser explicado pelo cálculo de matrizes

inversas. Porém, para um confronto mais efetivo, tem-se a necessidade de quantificar
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Tabela 10: Tempo médio de execução dos algoritmos de extração de atributos.

Método de extração Grupo de imagens Tempo de Execução (s)

Imagens Sintéticas

RGB 0,0421
HOG 0,0472

Momentos de Hu 0,0109
PCA 0,3214
GIST 0,1851

Ambiente Sintético

RGB 0,0443
HOG 0,0497

Momentos de Hu 0,0112
PCA 0,3392
GIST 0,1972

Ambiente Real

RGB 0,0591
HOG 0,0640

Momentos de Hu 0,0123
PCA 0,3399
GIST 0,2106

a qualidade de descrição da cena de todos os métodos.

6.2 Resultados para os classificadores de padrões

Nas simulações computacionais realizadas para avaliação dos classificadores em

conjuntos com os extratores de atributos utiliza-se medidas de taxa de acerto e desvio

padrão para diferentes configurações. Os valores máximo (max) e mínimo (min) das

taxas de acerto no teste de cada classificador também são apresentados. Sabido

o classificador, é necessário uma verificação do quanto este consegue generalizar e

resolver o problema proposto para dados não-apresentados (ou seja, pertencentes ao

conjunto de teste) e, por isso, não participam do treinamento.

6.2.1 Classificador MLP

A fim de se obter dados para uma análise quantitativa, informações referentes

a fase de treinamento e a fase de teste são armazenados: melhor configuração

conforme a Tabela 11 (levando em consideração a metodologia hold-out 80%-20%,

pois este apresentou menor desvio padrão nas taxas de acerto para o conjunto de

teste), taxa média de acerto para o conjunto de treinamento, taxa média de acerto

para o conjunto de teste e desvio padrão das taxas de acerto no teste conforme as

Tabelas 12, 13 e 14. A média de todos os valores tem como base 100 realizações.

Como já foi dito, as Tabelas 12, 13 e 14 apresentam os resultados para a

metodologia hold-out com 80% do conjunto de dados para treinamento e 20% para



6.2 Resultados para os classificadores de padrões 111

Tabela 11: Melhor configuração para cada extrator de características × grupo de imagens.

Extrator de característica Grupo de imagens No de épocas de treinamento No de neurônios camada oculta

Histograma RGB
Imagens sintéticas 200 4
Ambiente sintético 1000 8

Ambiente real 1000 10

HOG
Imagens sintéticas 200 4
Ambiente sintético 1000 10

Ambiente real 1000 12

Momentos de Hu
Imagens sintéticas 200 6
Ambiente sintético 1000 10

Ambiente real 1000 10

PCA
Imagens sintéticas 200 5
Ambiente sintético 1000 10

Ambiente real 1000 10

GIST
Imagens sintéticas 200 5
Ambiente sintético 1000 7

Ambiente real 1000 12

Tabela 12: Resultados de treinamento e teste da MLP para imagens sintéticas com 80% dos
dados para treinamento e 20% para teste.

Extrator de característica Acerto médio - treinamento (%) Acerto médio - teste (%) Desvio padrão
Histograma RGB 99,3 100,0 0,0

HOG 99,5 100,0 0,0
Momentos de Hu 98,6 100,0 0,0

PCA 99,4 100,0 0,0
GIST 99,7 100,0 0,0

Tabela 13: Resultados de treinamento e teste da MLP para imagens de ambiente sintético
com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

Extrator de característica Acerto médio - treinamento (%) Acerto médio - teste (%) Desvio padrão
Histograma RGB 76,8 84,2 2,9

HOG 97,7 92,1 1,2
Momentos de Hu 76,0 77,2 2,0

PCA 98,7 95,1 1,1
GIST 99,6 98,0 1,7

Tabela 14: Resultados de treinamento e teste da MLP para imagens de ambiente real com
80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

Extrator de característica Acerto médio - treinamento (%) Acerto médio - teste (%) Desvio padrão
Histograma RGB 92,7 92,4 0,8

HOG 95,2 89,6 0,8
Momentos de Hu 83,6 89,0 0,6

PCA 99,7 99,3 0,3
GIST 99,5 99,7 0,2

teste. A quantidade de épocas e neurônios da camada oculta apresentados na Tabela

11 foram escolhidos através de comparação de resultados, buscando a maior taxa

média de acerto com menor desvio padrão no conjunto de teste.

Observando os resultados para as imagens sintéticas (veja Tabela 12), observa-se

que todos os extratores promovem uma boa descrição de cena, levando o classificador
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a uma taxa de acerto média próxima a 100%, fato esse devido à facilidade de extração

de atributos que representem bem as imagens.

Quanto aos resultados das imagens do ambiente sintético, descritos na Tabela 13),

observa-se que os extratores RGB e Momentos Hu alcançam taxas médias de acerto

menores que os outros três (HOG, GIST e PCA) que apresentaram taxas médias

de acerto superiores a 90%. Uma possível explicação para isso é o fato desses

dois extratores formarem descritores pequenos, provavelmente, sem uma qualidade

de descrição de cena. A maior taxa de acerto média para esse grupo de imagens

é utilizando descritor GIST (98,08%), ou seja, pode-se reafirmar que esse descritor

tenta imitar a capacidade humana de reconhecer imediatamente uma cena por meio

de algumas regiões que tem uma cor e/ou uma textura em destaque. Percebe-se,

também, que o desvio padrão dos resultados cresce com o decaimento da quantidade

de dados para o conjunto de teste, e isso pode ser explicado pela quantidade de

imagens do espaço 4 do ambiente sintético, conforme a Tabela 13.

Os resultados das imagens do ambiente real (Tabela 14) são semelhantes aos

das imagens do ambiente sintético, com uma única diferença: o extrator RGB gerou

uma taxa de acerto média acima de 90%. Esse fato pode ser explicado pela grande

diferença de cores entre os espaços do ambiente real, favorecendo a descrição de

cena por parte desse descritor. Nota-se, mais uma vez, que o descritor Momentos Hu

é desfavorecido devido a sua pequena quantidade de informação. Os extratores GIST

e PCA tem taxas médias de acerto próximas a 100%, fortalecendo a ideia de uma boa

descrição de cena.

6.2.2 Classificador SOM

A respeito da rede SOM, para obtenção de uma análise quantitativa, informações

como taxa média de acerto para o conjunto de teste e desvio padrão das taxas de

acerto no teste conforme a Tabela 15 são guardadas. A média de todos os valores

tem como base 100 realizações levando em consideração o hold-out 80%-20%.

Os melhores resultados no que se refere a descrição de cena se repetem. Os

descritores propostos GIST e PCA se destacam diante dos outros descritores. A

quantidade de informação contida nesses dois descritores possibilitam uma melhor

classificação dos padrões. Um fato que também se repete é que as taxas médias

de acerto ssão maiores para o ambiente real, que pode ser explicado pela maior
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quantidade de informação nas imagens no que se refere a formas e texturas.

Tabela 15: Acerto médio no teste e desvio padrão da rede SOM para cada extrator de
características com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

Extrator de característica Grupo de imagens Acerto médio - teste (%) Desvio padrão

Imagens sintéticas

RGB 98,1 0,8
HOG 98,5 0,8

Momentos de Hu 96,3 0,9
PCA 99,6 0,2
GIST 99,8 0,2

Ambiente sintético

RGB 80,4 2,8
HOG 91,2 1,7

Momentos de Hu 79,9 4,2
PCA 94,9 1,4
GIST 95,2 1,1

Ambiente real

RGB 91,2 3,4
HOG 90,1 2,7

Momentos de Hu 84,2 3,5
PCA 99,1 0,5
GIST 99,4 0,5

6.2.3 Classificador KNN

Como já dito anteriormente, o projeto do classificador KNN baseia-se na distância

euclidiana como métrica de proximidade. Sabido isso, variou-se o valor de K

entre 4 e 10 e na Tabela 16 é mostrado qual o melhor valor de K para cada

situação, ou seja, onde obtêm-se os melhores resultados, levando em consideração

o hold-out 80%-20%, juntamente com as taxas médias de acerto para o conjunto de

teste e desvio padrão das taxas de acerto. Vale ressaltar que para o algoritmo KNN,

o hold-out 80%-20% significa que 20% das amostras vão ser comparadas aos outros

80%, e daí se tira as K amostras mais próximas.

Os melhores resultados dos classificadores baseados em redes neurais se

repetem para o classificador estatístico KNN, porém com taxas médias de acerto

menores e desvio padrão maiores. Dos resultados, pode-se concluir que o

classificador tem baixo desempenho de classificação, principalmente se comparado

a outros classificadores apresentados anteriormente. Os descritores GIST e PCA

implementados nesse trabalho repetem a sua eficácia quanto a descrição de cena e

a possibilidade de reconhecimento de padrões.
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Tabela 16: Melhor valor de K, acerto médio no teste e desvio padrão para o algoritmo KNN
para cada extrator de características com 80% dos dados para treinamento e 20%
para teste.

Extrator de característica Grupo de imagens K Acerto médio - teste (%) Desvio padrão

Imagens sintéticas

RGB 4 98,2 1,5
HOG 5 97,4 2,1

Momentos de Hu 5 95,3 3,8
PCA 5 98,1 1,7
GIST 5 99,1 0,4

Ambiente sintético

RGB 6 78,7 5,6
HOG 5 61,3 5,9

Momentos de Hu 6 67,1 4,5
PCA 5 84,1 3,4
GIST 6 87,21 3,1

Ambiente real

RGB 6 88,2 4,1
HOG 5 69,1 5,2

Momentos de Hu 5 88,1 4,9
PCA 5 96,2 2,5
GIST 5 97,4 2,1

6.2.4 Classificador LDA

Os resultados exibidos na Tabela 17 tem como base o hold-out 80%-20% e

as taxas médias de acerto e desvio padrão tem como base 100 realizações. Os

resultados presentes nessa tabela mostram que o problema não é linear. As taxas de

acerto médio são baixas quando comparadas com o classificadores não-lineares. As

taxas de acerto médio para as imagens do ambiente sintético e imagens do ambiente

real são inferiores a 90 %.
Tabela 17: Acerto médio no teste e desvio padrão do algoritmo LDA para cada extrator de

características com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

Extrator de característica Grupo de imagens Acerto médio - teste (%) Desvio padrão

Imagens sintéticas

RGB 82,6 3,2
HOG 76,7 4,1

Momentos de Hu 70,7 3,9
PCA 90,1 3,6
GIST 93,1 3,2

Ambiente sintético

RGB 62,1 4,1
HOG 45,4 4,8

Momentos de Hu 43,1 5,0
PCA 79,9 4,0
GIST 81,9 3,8

Ambiente real

RGB 69,1 4,0
HOG 62,0 5,2

Momentos de Hu 60,3 6,1
PCA 89,1 3,2
GIST 91,1 3,0
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6.2.5 Classificador QDA

A vantagem do classificador QDA é a inexistência de parâmetros configuráveis.

A desvantagem é a necessidade de cálculo de matrizes de covariância, médias e

probabilidades a priori, que demandam alto custo computacional. Os resultados

exibidos na Tabela 18 tem como base o hold-out 80%-20% e as taxas médias de

acerto e desvio padrão tem como base 100 realizações, como já dito anteriormente.

Os acertos médios não apresentam melhora significativa e apresentam desvio padrão

maiores quando comparados a MLP. Vale ressaltar que os resultados reafirmar os

descritores GIST e PCA como bons extratores de características.
Tabela 18: Acerto médio no teste e desvio padrão do algoritmo QDA para cada extrator de

características com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

Extrator de característica Grupo de imagens Acerto médio - teste (%) Desvio padrão

Imagens sintéticas

RGB 94,8 0,9
HOG 93,9 1,0

Momentos de Hu 98,4 0,8
PCA 99,5 0,4
GIST 99,8 0,1

Ambiente sintético

RGB 79,1 3,9
HOG 89,2 3,1

Momentos de Hu 75,2 4,9
PCA 94,5 2,0
GIST 95,2 1,9

Ambiente real

RGB 90,3 3,1
HOG 89,8 3,9

Momentos de Hu 85,9 4,0
PCA 99,4 0,1
GIST 99,0 0,8

6.3 Resultados para imagens com diferentes níveis de
iluminação e de ruído

Após o treinamento dos classificadores e testes realizados com a metodologia

hold-out 80%-20%, escolheu-se a melhor configuração para cada classificador com

o objetivo de testá-los em um grupo de imagens com diferentes níveis de iluminação

e de ruído e que não foram utilizadas para obtenção dos resultados anteriores. Os

resultados obtidos são exibidos nas Tabelas 19, 20, 21, 22 e 23
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Tabela 19: Acerto no teste para imagens novas com diferentes níveis de iluminação e de ruído
(variância igual a 0,02, 0,05 e 0,10) e utilizando a melhor configuração da rede MLP
obtida.

Extrator de característica Grupo de imagens Acerto no teste (%)

Ambiente sintético

RGB 76,2
HOG 88,1

Momentos de Hu 71,4
PCA 92,9
GIST 92,9

Ambiente real

RGB 87,6
HOG 85,6

Momentos de Hu 74,2
PCA 94,8
GIST 96,9

Tabela 20: Acerto no teste para imagens novas com diferentes níveis de iluminação e de ruído
(variância igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor configuração da rede SOM
obtida.

Extrator de característica Grupo de imagens Acerto no teste (%)

Ambiente sintético

RGB 73,8
HOG 85,7

Momentos de Hu 69,0
PCA 90,5
GIST 92,9

Ambiente real

RGB 86,6
HOG 84,5

Momentos de Hu 74,2
PCA 93,8
GIST 95,9

Tabela 21: Acerto no teste para imagens novas com diferentes níveis de iluminação e de ruído
(variância igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor configuração do algoritmo
KNN obtido.

Extrator de característica Grupo de imagens Acerto no teste (%)

Ambiente sintético

RGB 69,0
HOG 80,9

Momentos de Hu 61,9
PCA 88,1
GIST 90,5

Ambiente real

RGB 86,6
HOG 83,5

Momentos de Hu 73,2
PCA 93,8
GIST 94,8

6.4 Conclusão do Capítulo

Neste capítulo foram apresentados os resultados obtidos para as diversas

simulações computacionais realizadas utilizando os extratores de características RGB,

HOG, Momentos Hu, PCA e GIST e os classificadores MLP, SOM, KNN, LDA e QDA.
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Tabela 22: Acerto no teste para imagens novas com diferentes níveis de iluminação e de ruído
(variância igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor configuração do algoritmo
LDA obtido.

Extrator de característica Grupo de imagens Acerto no teste (%)

Ambiente sintético

RGB 52,3
HOG 35,7

Momentos de Hu 35,7
PCA 73,8
GIST 76,2

Ambiente real

RGB 60,8
HOG 43,3

Momentos de Hu 47,4
PCA 83,5
GIST 86,6

Tabela 23: Acerto no teste para imagens novas com diferentes níveis de iluminação e de ruído
(variância igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor configuração do algoritmo
QDA obtido.

Extrator de característica Grupo de imagens Acerto no teste (%)

Ambiente sintético

RGB 73,8
HOG 88,1

Momentos de Hu 69,0
PCA 92,9
GIST 92,9

Ambiente real

RGB 87,6
HOG 84,5

Momentos de Hu 75,3
PCA 94,8
GIST 95,9
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CAPÍTULO 7

CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Uma premissa fundamental para que um robô móvel consiga executar suas tarefas

é que ele possua conhecimento de sua localização. Basta pensar em um ser

humano sem a capacidade de saber onde está e se enxerga a necessidade de se

localizar. Diante esse problema, essa dissertação propõe um método de localização

global de robôs móveis em um mapa topológico pré-existente através de técnicas de

reconhecimento de padrões em imagens omnidirecionais. Uma comparação entre

cinco métodos de reconhecimento de padrões é realizada. Para isto, uma comparação

é efetuada: métodos de extração de características adaptados a esse tipo de imagem

(omnidirecional). Os resultados obtidos são aplicados a localização de robôs móveis

em ambientes indoor não estruturados, ou seja, sem utilização de landkmarks.

Os descritores de cena adaptados para se trabalhar com esse tipo de imagem

que são confrontados nesse trabalho são: Histograma RGB, Histograma de Gradiente

Orientados, Momentos invariantes de Hu, Descritor GIST e Análise de Componentes

Principais (PCA). Quando comparados em relação a tempo de processamento,

os descritores GIST e PCA possuem certa desvantagem em relação aos outros

descritores. O descritor GIST implementado neste trabalho possui tempo de

processamento superior a 0,18s para todos os grupos de imagens e o descritor PCA,

conforme implementado nesta dissertação, é capaz de extrair atributos em tempo

superior a 0,3s. Os outros descritores comparados executam suas respectivas tarefas

em tempos inferiores a 0,06s.

Porém, quando esses descritores são comparados levando em questão a

qualidade de descrição de cena, os descritores GIST e PCA são mais vantajosos e

se mostram bastante eficazes na tarefa em questão. Para três dos classificadores

confrontados e todos grupos de imagens, estes dois descritores alcançam taxas

médias de acerto superiores a 94%. Os resultados divergentes aparecem quando os

descritores são utilizados juntamente ao classificador KNN em imagens de ambiente

sintético e ao algoritmo LDA em todos os grupos de imagens



7 Conclusão e Trabalhos Futuros 119

Um acontecimento que vale ser lembrado é que as taxas médias de acerto para

imagens de ambiente real foram superiores às taxas médias de acerto para imagens

de ambiente sintético. Isto pode ser explicado por dois motivos: a pequena quantidade

de dados do espaço 4 do ambiente sintético, o que dificulta o aprendizado e a pequena

quantidade de informação contida nesse ambiente no que se refere a textura e a

formas. Essa pequena quantidade de imagens se deve ao tamanho do compartimento,

impossibilitando outras zonas de captura de imagens.

Quantos aos classificadores, inicialmente, pode-se comentar sobre os resultados

obtidos para o algoritmo LDA. Esse classificador possui superfícies de decisão lineares

e, assim, alcança valores de taxa de acerto médio bem inferiores quando comparado

a outros algoritmos de classificação não-lineares. Assim, conclui-se que o problema

em questão não será bem resolvido com classificadores lineares. Pode-se, assim,

descartar o algoritmo LDA de futuras análises.

Quanto a comparação dos classificadores não-lineares, o estudo comparativo foi

realizado com quatro técnicas diferentes (dois baseados em redes neurais artificiais

e dois baseados em estatística): MLP, SOM, KNN e QDA. Diante dos resultados

apresentados, as taxas médias de acerto da rede MLP são superiores a rede SOM,

enquanto rede neural. Os resultados utilizando o descritor GIST (maiores taxas

de acerto) são superiores a 98% para todos os grupos de imagens, enquanto os

resultados para rede SOM são superiores a 95%. Quando a comparação é realizada

com os classificadores estatísticos, o QDA tem resultados mais satisfatórios do que

o KNN. Todos os resultados utilizando o descritor GIST e o classificador QDA são

superiores a 95% enquanto a taxa de acerto do algoritmo KNN para as imagens de

ambiente sintético é 84,1%. O descritor PCA alcança resultados semelhantes com os

resultados obtidos através da utilização do descritor GIST.

A inclusão de imagens de teste com diferentes níveis de iluminação e de ruído

confirmou a superioridade dos descritores PCA e GIST. Estes se mostram mais

imunes, diante dos outros descritores, a esse tipo de mudança. Nota-se que as taxas

de acerto médio para o descritor RGB e descritor HOG reduziram de maneira mais

significativa quando comparado aos outros descritores. Isto se deve a vulnerabilidade

do descritor RGB à mudança de cor na imagem e a sensibilidade do descritor HOG

ao acréscimo de ruído.

De uma forma geral, pode-se eleger os descritors GIST e PCA adaptados para

imagens omnidirecionais como melhores descritores de cena para o fim em questão.
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Dentre os classificadores, a rede MLP e o Discriminante Quadrático obtiveram

resultados mais satisfatórios, sugerindo que essas duas técnicas podem ser utilizadas

com sucesso na localização de robôs móveis utilizando imagens omnidirecionais.

As principais contribuições deste trabalho são as adaptações realizadas nos

extratores de características a fim de se obter a invariância à rotação do robô para

as imagens omnidirecionais e a utilização destas para localização de robôs móveis.

Notou-se também que utilização de técnicas de reconhecimento de padrões a fim

de localizar o robô ainda não é uma área em grande ascensão, acenando, assim,

para uma nova linha de pesquisa. Outra grande contribuição dessa dissertação, é

a formação de dois bancos de imagens: o primeiro utilizando o ambiente POV-Ray

composto por 132 imagens omnidirecionais sintéticas e o segundo um banco de

imagens omnidirecionais reais. Ambas podem ser utilizadas em outros trabalhos

de maneira a comparar outras técnicas de localização de robôs móveis, ou até,

implementar técnicas de mapeamento e navegação nesse ambiente.

Como trabalhos futuros, sugerem-se:

• criação do mapa topológico do ambiente a partir dos resultados de classificação

obtidos através de redes de Petri;

• avaliação da complexidade dos algoritmos de extração utilizados nesse trabalho;

• avaliação da complexidade dos classificadores utilizados nesse trabalho;

• investigação de aplicações e o desempenho dos métodos utilizados;

• investigação da possibilidade de extração de características das imagens

omnidirecionais sem transformá-las em imagens panorâmicas.

• comparação de outros descritores, inclusive descritores locais como: SIFT e

SURF, pois estes podem ter resultados satisfatórios na descrição de cena;

• combinação dos descritores para gerar padrões e posterior avaliação de técnicas

de Reconhecimento de Padrões;

• comparação de outros métodos de classificação, que possam vir a ser mais

eficazes, como máquina de vetores de suporte (support vector machine, SVM)

e/ou optimum-path forest (OPF);
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• navegação de robôs móveis através das imagens omnidirecionais atreladas

ao algoritmos utilizados simultaneamente a formação do mapa topológico do

ambiente;

• investigação do uso de visão omnidirecional estéreo para localização,

mapeamento topológico e navegação de robôs móveis.
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APÊNDICE A - Ambiente sintético

O código utilizado para gerar o ambiente sintético no simulador POV-Ray pode

ser visualizado em: http://migre.me/pOtep e o conjunto de imagens do ambiente

sintético pode ser visto em: http://migre.me/pW1UO.

APÊNDICE B - Ambiente real

Alguns detalhes construtivos acerca do sistema catadióptrico montado para o

sistema são mostrados nas Figuras 58 e 59: suporte utilizado para o espelho e

representação do espelho respectivamente. As imagens capturadas do ambiente real

são representações de nove espaços em uma residência. Um exemplo de cada um

desses espaços é mostrado na Figura 60.

Figura 58: Suporte para o sistema catadióptrico.

O banco de imagens do ambiente real, obtido a partir da navegação do robô

mostrado na Figura 61, pode ser visualizado em: http://migre.me/pOtvL.
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Figura 59: Dimensões do espelho usinado para o sistema.
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Figura 60: Exemplos de imagens omnidirecionais típicas dos compartimentos do ambiente
real.
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Figura 61: Vista do robô com o sistema catadióptrico.


