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Resumo

Localizar-se é uma das necessidades basicas de um ser vivo. Tal capacidade
também é muito importante quando se deseja dar autonomia e mobilidade aos
robds, fato este evidenciado pelo crescimento de pesquisas nesta area e a grande
variedade de métodos desenvolvidos. Dentre estes métodos, estdo os métodos
que utilizam técnicas de Reconhecimento de Padrdes. Esta dissertagdo descreve
um estudo comparativo para resolver o problema de localizagdo de robds moéveis
através de técnicas de Reconhecimento de Padrdes em imagens omnidirecionais.
Este trabalho é motivado pela implementacdo e comparagao de técnicas de extragéo
de caracteristicas que possam ser utilizadas em imagens omnidirecionais, buscando
a invariancia a rotacdo do robd e formando descritores que possam ser utilizados
em diferentes algoritmos de Reconhecimento de Padrées. No total, cinco técnicas
de extracdo de caracteristicas com suas respectivas adaptacées para imagens
omnidirecionais e cinco classificadores de padrdes sao apresentados e comparados.
As taxas de acerto médio e o desvio padrdo dos resultados para os conjunto de
teste sdo calculados e avaliados. Os resultados sdo apresentados com intuito de
escolher qual o extrator de caracteristica e o classificador mais adequado para se
utilizar na localizacdo de robés méveis. Os extratores de caracteristicas sado avaliados
segundo os critérios: tempo de processamento e qualidade de descricao da cena que
€ mensurada através das taxas de acerto médio dos classificadores. Os resultados
sédo satisfatérios e elegem os descritores GIST e PCA e a rede MLP como os
algoritmos mais adequados a aplicacao. As principais contribuicdes deste trabalho
sdo as adaptacdes realizadas nos extratores de caracteristicas a fim de se obter a
invariancia rotacional do rob6 para as imagens omnidirecionais e a utilizacao destas
na obtencdo de descritores utilizados em técnicas de Reconhecimento de Padrées
para localizagdo de robés moéveis. Outra contribuicdo € a formagdo 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.



Lista de Figuras

10

11

12

13

14

15

16

Diagrama de modulos componentes de um robd mével autbnomo.

Adaptada de (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). . . 31
Entrada e saida de um sistema de visdo computacional. . . . . . . . .. 35
Sistema tradicional de Visao Computacional. . . . . ... ... ... .. 36
“‘Onde estou?” . . . . . . 38
Localizagdo do robd utilizando odometria. . . . . .. .. ... .. .... 40
Esquema de um sistema de localizagdo baseado em mapas. . . . . . . 42
Representacao de um mapa topolégico em um ambiente interno. . . . . 44
Interacdo entre o mapa e a posicdodorobd. . ... ... ... ..... 46
O olho de um trilobite fossil (SRINIVASAN; VENKATESH, 1997). . . . . 51

Um esboc¢o do olho composto de um inseto diurno. A cada faceta tem
um fotorreceptor associado (BENOSMAN; KANG, 2001). . . . ... .. 51

Um esboc¢o do olho composto de um inseto noturno. Os raios de luz que
entram em diferentes facetas estao focados no mesmo ponto na retina
com uma refracdo (BENOSMAN; KANG, 2001). . . ... ... ... .. 52

Um esbogo do olho composto de um crustaceo. Observe que os raios
de luz de entrada em diferentes facetas estdo focados no mesmo ponto
na retina com uma reflexdao (BENOSMAN; KANG, 2001). . . .. .. .. 52

Crustaceo Gigantocypris (APPELTANS et al., 2012). . . . .. ... .. 53

Representacao em pinturas: (a) "O casamento de Giovanni Arnolfini" de
Jan van Eyck e (b) o zoom no espelho bruxa na parede atras do casal
de noivos mostrando o resto da sala e do pintor (DRUCKER, 2013). . . 54

Uma litografia de Escher: Hand with Reflecting Sphere (ESCHER, 1935). 54

Um exemplo de anamorfose por Awtar Singh Virdi, século XVI. . . . .. 55



17

18

19

20

21
22
23

24

25

26

27

28

29
30
31

32

33

Panorama da Filadélfiaem 1987. . . . . . . .. .. ... ... ... ...
Um dos primeiros modelos de camera panoramica. . . ... . ... ..
Sistema omnidirecional com multiplas cameras. . . . . . . ... ... ..

Sistemas com multiplas cameras: (a) DodecaTM 1000 (MENEGATTI,
2002), (b) S.O.S. (Stereo Omnidirectional System)(SHIMIZU et al.,
2004), (c) RingCam (NANDA; CUTLER, 2001), (d) Visao N-estéreo
(KANADE, 1999) (e) LadybugZ2 spherical digital video camera. . . . . .

Sistema omnidirecional com camera giratoria . . . . . . ... ... ...
Imagem obtida através de camera com lente “olho de peixe”. . . . . ..
Sistema catadioptrico com espelho esférico. . . . .. ... ... .. ..

Centro de projecao: (a) espelho esférico (ndo ha centro uUnico de
projecao), (b) espelho hiperbdlico (os raios se interceptam no foco
da hipérbole e (c) espelho parabdlico (projecdo ortografica dos raios
refletidos). A figura foi adaptada de (GRASSI, 2002). . . . . .. ... ..

Perfis de espelho: (a) espelho cbnico, (b) espelho esférico, (c) espelho
hiperbdlico e (d) espelho parabdlico. . . . . . ... ... ... ... ...

Imagem obtida com um espelho esférico a esquerda e com um espelho
projetado por Hicks e Bajcsy (2000) a direita. . . . . . ... ... .. ..

Classificagao de trabalhos sobre Visdo Omnidirecional. . . .. .. ...

Levantamento de trabalhos cadastados na plataforma Google Scholar
naareadeestudo. . . . . . .. . . ...

Fases do do processo de reconhecimento de padrées. . . . . . ... ..
Imagem colorida e matrizes RGB. . . . ... ... .. .. ........
Imagem colorida com os respectivos histogramas de cada banda.

Descritor HOG: (a)orientagcbes dos gradientes e (b) areas chamadas de
células e suas respectivas direcdes das orientacdes de gradiente. . . .

Imagens de teste utilizadas: (a)imagem original, (b)imagem espelhada,
(c)imagem transladada e reduzida e (d)imagem rotacionada e reduzida.

60
61
62

63

64

66

67

68

68
70
71

72

73

75



34

35

36
37
38
39

40

41

42

43

44

45
46

47

48
49

50

51
52

53

Analise de Componentes Principais: (a) Dados de entrada e (b) Dados
reduzidoscom PCA. . . . . . . . . . . ... 77

Descritor Gist: (a)imagem original, (b) transformada Fourier 2D

calculadaemvariasregibes. . . . . . . . . . ... 79
Arquitetura tipica de uma rede neural supervisionada. . . . .. ... .. 80
Modelo de umarede SOM: (a)2de (b)1d. . . . . . . .. .. .. .. ... 83
Representacao do algoritmo K-vizinhos mais proximos. . . . . . .. .. 85

Superficies de decisao geradas por analise de disriminante quadratico
em um conjunto de dados com 3 classes distintas. . . . .. .. .. ... 87

Fluxo de informacao do método de localizacdo implementado. . . . . . 89

Sistema catadoptrico montado para o sistema: (a) sistema catadioptrico
e (b) vista do robd com o sistema catadioptrico. . . . . ... ... .. .. 90

Imagens sintéticas: (a) quadrado, (b) triangulo, (c) circulo, (d) estrela e

Ambiente sintético: (a) vista superior do ambiente e (b) vista
omnidirecional. . . . . . . . ... 92

Ambiente real: (a) vista superior do ambiente e (b) vista omnidirecional. 93
Sistema de navegacéo: (a) aplicativo portatil e (b) software de navegacao. 94

Sistema catadidptrico: (a) camera utilizada e (b) geometria do espelho
usinado. . . . ... 94

Imagens do ambiente sintético: (a) omnidirecional e (b) panoramica. . . 96
Célculo do centréide de uma banda qualquer de uma imagem colorida. 96

Distribuicdo das células horizontais em uma imagem panoramica para

construir um descritor invariante a rotagdodorobé. . . . . ... ... .. 98
Decritor formado pelos momentos invariantes. . . . .. ... ... ... 98
Imagens rotacionadas em cinco subespagos. . . . . ... ... ... 99

Exemplo de imagem filtrada com filtro de Gabor com ks = 4 e
orientagcdes em 0, 45,90 e 135 graus emduas escalas. . . . . . ... .. 100



54

55

56

57
58
59
60

61

Formacdododescritor GIST. . . .. ... ... ... ... ........

Novas imagens de teste: (a) imagem com iluminacao alterada e (b)
imagem com iluminacdo alterada e submetida a ruido com variancia
iguala0,02. . . . . . .

Histograma das novas imagens de teste: (a) iluminacao original e (b)
iluminagdo alterada. . . . . . . . . . ... ..

Representacao da metodologia utilizada neste trabalho. . . . . . . . ..
Suporte para o sistema catadioptrico. . . .. ... ... ... ...
Dimensbes do espelho usinado parao sistema. . . . .. .. ... .. ..

Exemplos de imagens omnidirecionais tipicas dos compartimentos do
ambientereal. . . .. . ...

Vista do rob6 com o sistema catadioptrico. . . ... ... ... .. ...

105



Lista de Tabelas

10

11

12

13

14

15

Classificagao dos sensores utilizados em aplicacbes de robds moveis.

Baseada em (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). . . 34
Momentos invariantes para as imagens da Figura33. . .. .. .. ... 65
Momentos invariantes para as imagensda Figura33. . . ... ... .. 76
Grupos de imagens sintéticas. . . . ... ... .. ... .. ... ..., 91
Grupos de imagens do ambiente sintético. . . . . . ... ... ... ... 93
Grupos de imagens do ambientereal. . . . ... ... ... ... ..., 95
Quantidade de entradas para cada extrator de caracteriticas. . . . . . . 102
Grupos de imagens do ambiente sintético. . . . . . . ... ... ... .. 102

Quantidade de imagens utilizadas nos testes com diferentes niveis de
iluminagdoeruido. . . . . . . .. L 105

Tempo médio de execucao dos algoritmos de extracdo de atributos. . . 110

Melhor configuracdo para cada extrator de caracteristicas x grupo de
IMAagENS. . . . . . o e e e e e 111

Resultados de treinamento e teste da MLP para imagens sintéticas com
80% dos dados para treinamento e 20% parateste. . .. .. ... ... 111

Resultados de treinamento e teste da MLP para imagens de ambiente
sintético com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste. . . . 111

Resultados de treinamento e teste da MLP para imagens de ambiente
real com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste. . . . . . . 111

Acerto médio no teste e desvio padrdao da rede SOM para cada extrator
de caracteristicas com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.113



16

17

18

19

20

21

22

23

Melhor valor de K, acerto médio no teste e desvio padrédo para o
algoritmo KNN para cada extrator de caracteristicas com 80% dos
dados para treinamento e 20% parateste. . . . . . ... ... ... ...

Acerto médio no teste e desvio padrdao do algoritmo LDA para cada
extrator de caracteristicas com 80% dos dados para treinamento e 20%
parateste.. . . . . . . .

Acerto médio no teste e desvio padrdao do algoritmo QDA para cada
extrator de caracteristicas com 80% dos dados para treinamento e 20%
parateste. . . . . ...

Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminacéo
e de ruido (variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) e utilizando a melhor
configuracdo darede MLP obtida. . . . . ... ... ... ........

Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminacao
e de ruido (variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor
configuracdo darede SOMobtida. . . . . ... ... ... ... .....

Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminacao
e de ruido (variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor
configuracdo do algoritmo KNN obtido. . . . . . ... ... ... .....

Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminagéo
e de ruido (variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor
configuragdo do algoritmo LDA obtido. . . . . . .. ... ... ... ...

Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminacao
e de ruido (variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor
configuracdo do algoritmo QDA obtido. . . . . . .. ... ... ... ...

116



Lista de Simbolos

max Maximo

min Minimo

X,y Coordenadas espaciais de uma imagem

M,N Dimensdes de uma imagem

f(x,y) Funcao bidimensional denominada imagem

f Imagem vetorizada

p Padrao ou Vetor Caracteristico

n Dimensao do Vetor

[0 Quantidade de padrdes

D Conjunto com Q padrdes

r Niveis de cinza

np Quantidade de pixels

b Numero de bits da imagem

1) Momentos invariantes

T Momentos invariantes centrais

Y Fator de normalizagdo dos momentos invariantes
n Momentos invariantes normalizados

e Numero de imagens

P Projecao de imagem utilizadas no método PCA

C NuUmero de caracteristicas PCA



Matriz de projecao PCA

Matriz de auto-vetores

Matriz com imagens dispostas em colunas
Ativagao dos neurdnios da camada oculta
Ativacdo dos neurbnios da camada de saida
Pesos dos neurdnios

Quantidade de neurénios da camada oculta
Quantidade de neurbnios da camada de saida
Funcao de ativacao

Saida dos neur6nios da camada oculta
Saida dos neurdnios da camada de saida
Saida desejada

Taxa de aprendizagem

Raio de influéncia

indice do neurdnio vencedor

Funcéo de vizinhanca

Numero de vizinhos mais préximos

Classe ou agrupamento

Média

Matriz de covariancia

Mascaras para convolugao

Gradiente

Orientagéo de gradiente

NUumero de mascaras de Gabor



acc

Numero de células horizontais da imagem
Acurécia

Numero de realizacoes

Desvio padrao

funcdo densidade de probabilidade
funcéo de distribuicdo acumulada

desvio padréao

média ou esperanca matematica
operador magnitude

operador gradiente



Lista de Abreviacoes

1D

2D

CCD

CMOS

GPS

DR

DGPS

LM

LMC

SLAM

GVG

EKF

COPIS

RNA

SVP

RGB

PDF

HOG

PCA

MLP

Um dimens&o, unidimensional

Duas dimensbes, bidimensional
Charge-Coupled Device

Complementary Metal-Oxide Semiconductor
Global Positioning System

Dead-reckoning

Diferential GPS

Localizacdo de Markov

Localizacao de Monte Carlo

Simultaneous Localisation and Mapping
Grafico de Voronoi Generalizado

Extended Kalman Filter

conic projection image sensor

Redes Neurais Artificiais

Single View Point[NON-SVP] Non-Single View Point
Red, Green and Blue

Probability Density Function

Histogram of Oriented Gradients

Principal Component Analysis

Multilayer Perceptron



SOM Self Organizing Maps
QDA Quaderatic Discriminant Analysis

LDA Linear Discriminant Analysis



Sumario

1

Introducao

1.1
1.2
1.3
1.4

1.5

Objetivos . . . . . . .
Motivagao . . . . . . . . .
Contribuices . . . . . . . .
Producdo cientifica . . . . . . . . .. ... ... L

Organizacdodadissertagdo . . . . . . . . . . . . . ... . ...

Robotica Movel

2.1

2.2

2.3

2.4

Conceitos . . . . . .
Percepcdo doambiente . . . . . .. .. ... ... L L.
2.2.1 Sistema de Visdo Computacional . . . . .. .. ... ... ....
Localizagdo e Mapeamento . . . . . ... .. ... ... ... ... ..
2.3.1 Localizagdo localeglobal . . .. ... .. ... ... .......
2.3.2 Métodosdelocalizagdo . . . .. ... ... ... ... ...

ConclusdodoCapitulo . . . . . . .. .. ...

Imagens Omnidirecionais

3.1

Visdo omnidirecional . . . . . . . ... ..
3.1.1 Visdo omnidirecional e sua inspiracdo em animais . . . . .. ..
3.1.2 Visdo Omnidirecionalnasartes . . . . . ... ... ... .....
3.1.3 Aartepanordmica . . . . . .. ...

3.1.4 Visao OmnidirecionalnaCiéncia . . . . . . . . . . . . ... ...

23
26
26
26
27

28

30
30
32
34
37
38
39

49

50



3.2 Sistemas Catadioptricos . . . . . . . .. ... 62

3.2.1 Propriedadesdosespelhos . . . ... .. ... ... ... . ... 64
3.3 ConclusdodoCapitulo. . . . ... ... ... ... .. .. .. 67
Reconhecimento de Padroes 69
4.1 Extracdo de Caracteristicas . . . . . ... ... ... ... .. ..., 70
411 HistogramaRGB . . . ... .. ... .. ... L. 71
4.1.2 Histograma de Gradientes Orientados . . . . ... ... ... .. 72
4.1.3 Os momentos invariantesdeHu . . . ... ... ... ...... 74
4.1.4 Anadlise de componentes principais (PCA) . . . . ... ... ... 76
415 Essénciadacena .. ... ... ... .. ... 78
4.2 Classificadores . . . . . . . . . . . 79
4.2.1 Classificadores baseados em Redes Neurais . . . . .. ... .. 79
4.2.2 Classificadores Estatisticos . . . . ... ... ... ... ..... 84
43 ConclusdodoCapitulo . . . . . ... ... . 87
Materiais e métodos 88
5.1 Descricao do fluxo de informacgéo para comparacao dos métodos . .. 88
5.2 Aquisicdodeimagens . . . . . . . ... 90
5.2.1 ImagensSintéticas . . . . . . .. .. ... oL 90
5.2.2 Imagens do ambiente sintético . . . . ... ... ... ... ... 91
5.2.3 Imagens do ambientereal . . . . .. .. .. ... .. ... ... 93
5.3 Extragdo de caracteristicas . . . .. . ... ... L L. 95
5.4 Classificadores . . . . . . . . .. 101
5.5 Testes com imagens em diferentes niveis de iluminagdo e de ruido . . . 104
56 Métricasdeavaliagdo . . . ... ... ... . ... 106

5.7 ConclusdodoCapitulo . . . . .. ... ... . 107



6 Resultados e discussoes 109

6.1 Resultados para os métodos de extracdo de caracteristicas . . . . . . . 109
6.2 Resultados para os classificadores de padrées . . . . . . ... ... .. 110
6.2.1 Classificador MLP . . . . . . .. .. ... ... 110
6.2.2 Classificador SOM . . . . . . . . .. ... . 112
6.2.3 Classificador KNN . . . . . .. ... ... ... .. 113
6.2.4 Classificador LDA . . . . . . . . .. ... 114
6.2.5 ClassificadorQDA . . . . . . . ... . ... 115

6.3 Resultados para imagens com diferentes niveis de iluminacéo e de ruido 115

6.4 ConclusdodoCapitulo . . . . .. .. ... 116
7 Conclusao e Trabalhos Futuros 118
Referéncias Bibliograficas 122

Apéndice A - Apéndice 146



23

CAPiTULO 1

INTRODUCAO

Os meios de comunicagao veiculam informacdes sobre a insercao de robds no
cotidiano diariamente. O estudo da Roboética € um tema bastante relevante e atual,
onde esta area de pesquisa e desenvolvimento apresentou um grande salto nas
ultimas duas décadas. A aplicacado de robds junto a diferentes atividades em nossa
sociedade vem demonstrando o quao promissor € esta area.

Um robd é um conjunto de dispositivos mecanicos, elétricos e eletrdnicos
(BEKEY; YUH, 2007). Estes sao cada vez mais utilizados para substituir atividades
repetitivas, insalubres e perigosas realizadas pelos seres humanos como, por
exemplo, em situagdes que possam provocar algum dano a saude humana que
€ 0 caso da exploracdo de ambientes hostis com a presenca de gases tdxicos
(HAYES; MARTINOLI; GOODMAN, 2002), inspecao de tubulacoes para detecccao
de vazamentos e a medicdo da concentragdo de gases (KAWAGUCHI et al., 1995;
DUCKETT; AXELSSON; SAFFIOTTI, 2001; Di Rocco; REGGENTE; SAFFIOTTI,
2011), locais com temperatura elevada ou expostos a radiacdo (MONKMAN; TAYLOR,
1993; RUSSELL, 1997), deteccdo de bombas em zonas de guerra e limpeza de
reatores nucleares (WAGNER; LINDENBAUM; BRUCKSTEIN, 1999).

No campo educacional, podem-se observar algumas organizacées que realizam
competi¢cdes de futebol de robds com objetivo de promover o desenvolvimento da
Robdtica, Visdo Computacional e da Inteligéncia Artifical (COSTA; PEGORARO, 2000;
KUO; YANG; YANG, 2005; WANG et al., 2013). Essa grande variedade de tarefas que
podem ser realizadas por rob6s tem impulsionado o interesse por esse campo do
conhecimento, principalmente robds moveis.

Robds mobveis sdo programados para realizar tarefas de maneira autbnoma
(MCGILL et al., 2012). A autonomia de cada robd é condicionada pela capacidade
de percepcao do ambiente e interagcdo coerente com o meio externo, sendo capaz
de obter informacdes Uteis, usando-as para realizacao de alguma tarefa de interesse.
Um problema importante em robdtica mével é a estimacédo da localizacao (SARIFF;
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BUNIYAMIN, 2006; OBDRZALEK, 2009; KUO; CHEN, 2010).

Para este problema, faz-se necesséaria a extracdo de informacdées do meio e o
fornecimento de dados para o robd se localizar no ambiente e navegar de forma
segura. Dada a sua importacia, o desenvolvimento de técnicas para localizacao
de rob6s moveis constitui uma das maiores tendéncias em pesquisas na area da
Robdética (MENGLONG; XIAOLEI, 2011; WEI; LEE, 2011; ZHAO; WANG, 2012;
HERNANDEZ et al., 2014; SHEIKH; JAMIL; AYAZ, 2014). A autonomia dos robés
méveis é importante e necessaria para que os mesmos possam localizar-se e planejar
sua trajetoria. Esta também é essencial quando o robd precisa reagir com rapidez
as mudangas do ambiente ou a algum estimulo recebido (ANTONELO et al., 2005;
ZHANG, 2011).

Além disso, é indispensavel a constante obtengdo de informag¢dées do mundo
externo por meio de sensores, possibilitando uma adequada interacdo entre o robd
e seu ambiente de navegacdo. Dessa maneira, € interessante para o sistema de
localizacdo obter a maior quantidade de informacdes sobre o ambiente. Existem
inimeros tipos de sensores utilizados em aplicagées de Robdtica Mével, entre estes os
que s&o baseados em ultrassom, laser e Visdo Computacional (SORIA et al., 2003). A
vantagem do uso de um sistema de Visao Computacional é a possilibidade de captura
das imagens de forma continua e o fornecimento da posi¢cao dos objetos no ambiente.

Os sistemas de Visao Computacional visam emular a visdo biolégica. Tais
sistemas sdo responsaveis pela aquisicao e extracao de pontos de interesse, provendo
ao computador a capacidade de percepcdo do ambiente sobre o qual atua. A area
de Visdo Computacional estd em crescente ascensao, pois ela € essencial para o
desenvolvimento de outras tecnologias, tal como a Robdtica Mével. Nesta, sistemas
de visdo sao fundamentais para o reconhecimento do ambiente no qual o robd atua,
sendo responsaveis por extrair dados para que se possa realizar as tomadas de
decisoes.

Os métodos que utilizam Visdo Computacional para estimar a localizagcdo podem
ser divididos segundo o critério do posicionamento da camera, a saber: on-board,
quando esta é posicionada a bordo do robd, ou off-board, quando a camera é
posicionada fora do robd (CARVALHO et al., 2006).

Os métodos off-board podem estimar a posicao do robd de forma direta, ou
seja, estes métodos nao precisam medir um outro atributo do robd, a exemplo da
velocidade, e estimar a posicao a partir dele (CARVALHO et al., 2006). Esses métodos
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tém a sua utilizacao restrita a ambientes pequenos e sem objetos que possam encobrir
o robd, devido ao campo de visao limitado da camera (CARVALHO et al., 2006).

Os métodos on-board sao usados em varias aplicagdes, sobretudo naquelas
em ambientes externos, podendo fornecer uma boa estimacao da posicdo nestas
aplicacoes, onde o uso de uma camera off-board é inviavel (CAMPBELL et al., 2005).

Indo mais além, observa-se que algumas aplicacées necessitam de um campo
visual mais abrangente do que o obtido por uma camera convencional. Sistemas de
visdo omnidirecional (do latim “omnis”, em portugués, “oni”, significa tudo ou todo)
tem sido amplamente utilizados por aumentar o numero de informagdes disponiveis.
Um sistema de visao panoramica ou omnidirecional fornece uma imagem de 360° do
ambiente, que pode ser necessario, por exemplo, quando a tarefa a ser executada pelo
robd necessita de informacgdes visuais constantes de objetos localizados em diferentes
(NAYAR, 1997).

A visdo omnidirecional tem sido utilizada em indmeras aplicagdes, dentre
elas, destacam-se a vigilancia remota (FLUSSER; SUK, 1994), a reconstrucao
tridimensional do ambiente (BUNSCHOTEN; KROSE, 2003), o rastreamento
visual (BONARINI; ALIVERTI; LUCIONI, 1999) e a navegacdo de robds modveis
(WAHLGREN; DUCKETT, 2005). Os sistemas de visdo omnidirecional tem sido
propostos e construidos de formas diferentes, oferecendo uma alternativa a visao
tradicional (YASUSHI, 1999a), entre estes, estdo os sistemas catadidptricos. Tais
sistemas catadidptricos sdo compostos por camera e um espelho convexo, ou seja, se
baseiam no principio da refracao(lente) e reflexdo(espelho) (NAYAR; BAKER, 1997).
Sistemas catadidéptricos podem ser utilizados para calcular as distancias entre o robd
e 0s objetos no ambiente, ou até mesmo a localizacdo de um robé no ambiente.

Localizar-se é a mais basica necessidade de um ser vivo. Tal capacidade também
€ muito importante quando se deseja dar autonomia e mobilidade aos robds, fato
este evidenciado pelo crescimento de pesquisas nesta area e a grande variedade
de métodos desenvolvidos. Entretanto, dentre os muitos modelos e estratégias
de localizagdo que os robOs podem usar para este fim, este trabalho é focado na
localizacao de rob6s méveis baseada em Reconhecimento de Padrdes, os quais séo
representacdes internas do /layout espacial do ambiente explorado pelo robd.
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1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho consiste em propor um método de localizacao
de robés méveis em um mapa topoldgico utilizando técnicas de Reconhecimento
de Padrbes aplicadas em descritores extraidos de imagens omnidirecionais. Os
descritores sdo obtidos através de técnicas de extragdo caracteristicas que também
sdo comparadas entre si. Desta forma, os objetivos especificos deste trabalho sao os
seqguintes:

e criar um banco de imagens omnidirecionais a partir de um ambiente virtual;
e criar um banco de imagens omnidirecionais a partir de um ambiente real;

e implementar e avaliar algoritmos de extracdo de caracteristicas de imagens
omnidirecionais, propiciando a estes algoritmos invariancia a rotagéo do robd;

e implementar e avaliar classificadores de padrbes para serem utilizados na
localizacao de robés méveis em um mapa topoldgico;

e comparar e identificar os melhores classificadores de padrdes em imagens
omnidirecionais afim de localizar um dispositivo robotico. A comparacao sera
realizada levando em consideracdo o tempo de processamento, poder de
descricao (taxa de acerto médio) e desvio padrao dos resultados.

1.2 Motivacao

O crescente uso e atribuicdo de tarefas a robds méveis tem motivado pesquisas
que objetivam aumentar o grau de autonomia com que estes agentes realizam suas
tarefas. Tendo em vista que a localizagéo € a tarefa mais basica e necessaria para a
realizacdo das demais tarefas, reconhecer padrées € uma ferramenta extremamente
uatil, tanto para propésitos futuros de navegacdo, quanto para planejamento e
otimizacao de trajetérias.

1.3 Contribuicoes

As principais contribuicbes deste trabalho sdo, do ponto de vista tecnolégico,
a originalidade do uso de técnicas de Reconhecimento de Padrées em imagens
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omnidirecionais para localizacdo de rob6s moéveis em ambientes ndo estruturados;
e, do ponto de vista cientifico, as modificacbes dos algoritmos de extracdo de
caracteristicas para imagens omnidirecionais, conferindo invariancia a rotagao do robd
aos mesmos. A avaliacado dos extratores de caracteriticas e dos classificadores para
localizagdo de robds moveis se deu usando imagens obtidas a partir de um ambiente
sintético e de um ambiente real.

Por fim, mas ndo menos importante, outra contribuicdo desse trabalho € a criagéo
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 aplicagdes
como mapeamento e navegacao de robés moveis. Em resumo, as contribuicées deste
trabalho sao listadas a seguir.

e criacdo de bancos de imagens omnidirecionais a partir de um ambiente virtual e
de um ambiente real;

e estudo comparativo dos algoritmos de extracdo de caracteristicas com suas
respectivas adaptacoes que propiciam invariancia a rotagao do robd;

e estudo comparativo dos classificadores de padrées que sdo utilizados na
localizacao de robés mdveis em um mapa topoldgico; e

¢ identificacdo da viabilidade do uso das técnicas utilizadas para aplicagdo em
tempo real.

1.4 Producao cientifica

Em termos de producédo cientifica, durante a realizacdo deste trabalho, foram
publicados os artigos listados a seguir.

1. BESSA, Jéssyca Almeida; CORTEZ, Paulo César; FELIX, John Hebert da
Silva; NETO, Ajalmar Régo 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; FELIX, John Hebert da Silva; ABREU, José Sebastido 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 aquisicdo de dados para a maquina 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 avaliacéo.

1.5 Organizacao da dissertacao

No Capitulo 2 é realizada uma revisdo sobre Roboética Moével, no qual conceitos
relativos a percepgdo do ambiente, localizagdo e mapeamento para robds moéveis
€ discutida. Um sistema de Visdo Computacional tipico é apresentado com seus
elementos e fungdes, bem como aplicacdes. As principais técnicas de localizacdo sao
revisadas e uma discussao acerca da evolucao dos trabalhos sobre Reconhecimento
de Padrdes para localizacdo de robés moveis € iniciada.



1.5 Organizacao da dissertacao 29

No Capitulo 3 é realizada uma revisao sobre Visdo Omnidirecional, apresentando
suas principais vertentes: nos animais, nas artes e na ciéncia. Uma breve discussao
sobre os modos de captura de imagens omnidirecionais € realizada. Assim, 0s
sistemas catadioptricos sdo apresentados, dando-se destaque as propriedades dos
espelhos. O capitulo é concluido com uma classificacao geral de todos os trabalhos
que envolvem imagens omnidirecionais e um levantamento de trabalhos encontrados

sobre 0 assunto.

Descreve-se, no Capitulo 4, as técnicas de extracdo de caracteristicas e técnicas
de Reconhecimento de Padrées utilizados no trabalho. Cria-se um vinculo com o
Capitulo 5, onde estdo 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 descricdo de cena e acuracia sdo apresentados no
Capitulo 6.

No Capitulo 7, por fim, sdo apresentadas as conclusdes e contribui¢des finais deste
trabalho e as indicacdes de trabalhos que podem dar continuidade a esta pesquisa e
desenvolvimento.
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CAPiTULO 2

ROBOTICA MOVEL

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos sobre Roboética Mével e as
principais técnicas de percepcao e localizagado utilizadas em rob6s méveis.

2.1 Conceitos

A Federacao Internacional de Robdtica prevé que até 2020, mais de 15 milhdes
de robds de servicos serao vendidos para uso pessoal. Tecnologias de sensores de
ultima geracéo, tais como LIDAR (da sigla inglesa “Light Detection And Ranging") e
visdo estéreo estdo permitindo que esses dispositivos complexos tornem-se cada vez
mais comuns (ROBOTICS; ASSOCIATION et al., 2015).

Os robbs mébveis contribuem em contextos de realizacdo de tarefas insalubres
e perigosas para o homem. Os militares usam sistemas robéticos 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 varios investimentos para diversos projetos
de robbs autdnomos militares como os robds militares TALON (VOTH, 2004) que séo
veiculos potentes, leves, controlados e que sao amplamente utilizados para eliminacao
de explosivo, reconhecimento, comunicagdes, seguranca, defesa e salvamento. Eles
possuem capacidades anfibias e podem navegar virtualmente em qualquer terreno.
Eles sao prestadores de ajuda na ocorréncia de desastres naturais e/ou participantes
em acoes de reforco da paz (LEYVA, 2012).

Os agricultores usam robds moveis para realizar tarefas pesadas, incluindo a
colheita, a coleta de dados de culturas, capina e micro aspersao (SISTLER, 1987;
NOGUCHI; TERAO, 1997; HOLLINGUM, 1999; HAGRAS et al.,, 2002; SOUSA et
al., 2003). Na area da saude, hospitais usam robés méveis no auxilio em atividades
laboratoriais (KREBS et al., 1998, 1999; PASIC et al., 2010).
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Os robbés moveis também sdo usados para executar tarefas rotineiras ao redor
da casa, como aspiracdo 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, ndo sdo somente essas as possiveis aplicacdes, ha uma gama enorme de
possibilidades de aplicacao.

Dentre a grande variedade de robés moveis, estdo os robds mdveis autbnomos.
Segundo Bekey (2005), um robd moével autbnomo é um dispositivo mecanico montado
sobre uma base nao 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 nivel de autonomia. A interagdo com o ambiente se da
através de ciclos de percepcdo-acdo. Um diagrama ilustrando os principais blocos
que constituem um robé moével autbnomo de uso geral é exibido na Figura 1.

Posicao
Localizagdo » Cognigao
Modelo de q Trajetoria
Ambiente
Percepgao < Controle de
Ambiente real Movimento

Figura 1: Diagrama de mddulos componentes de um robd mével autbnomo. Adaptada de
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Assim, um robd mével autbnomo deve ter a habilidade de estimar sua posicao o
tempo todo. Dada uma posicao final, baseado na cadeia de informagbes adquiridas,
um robdé deve modular a saida do motor para realizar a trajetéria desejada. Essas
informacdes conferem a necessidade de percepcao do ambiente, auto-localizacéo do
rob6 e formagdo do mapa do ambiente de navegacao. Assim, a caracteristica principal
que define um robé movel autbnomo é a capacidade de agir com base nas suas
proprias decisdes, e nao por meio do controle de um ser humano (MATARIC, 2007).
Leonard e Durrant-Whyte (1991), de maneira sucinta, subdvidem o problema geral de
navegacao de robés moveis autbnomos em trés questdes, cada uma referente a uma
subcategoria. Sao elas:

e Onde estou?: Essa questdo constitui o problema de localizacédo, que pode ser
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definido como: Um robé esta em uma posi¢cao desconhecida no ambiente. Ele
“olha” sobre a sua posicao e, com base nessas observagdes, deve perceber o
lugar onde poderia estar.

e Para onde vou?: O problema consiste em mapear de um ambiente desconhecido
pelo robd. Assim, navegando por este ambiente, ha a criacdo de um mapa.

e Como faco para chegar la?: O problema de planejamento de trajetéria indica
uma preocupacao geral de como encontrar caminhos para conectar diferentes
locais em um ambiente.

A navegacao robotica é um problema dificil e complexo, com muitas solugbes
e abordagens diferentes. Por que navegacao de robds méveis e autbnomos de
maneira robusta e confidvel continua a ser um problema tao dificil? Em Leonard
e Durrant-Whyte (1991), é comentado que a dificuldade nao surge do processo de
navegacgao por si s6, mas que o problema reside na falta de confianga na aquisi¢do
ou extragdo de informagédo, e a correlacdo ou correspondéncia automatica dessa
informacao com a localizagao. Isto € o que faz com que o problema de localizagéo
e navegacao autbnoma seja um tema bastante ativo atualmente.

2.2 Percepcao do ambiente

A percepcao é o processo pelo qual os rob6s mapeiam as medicées dos sensores
em representacdes internas do ambiente. A percepcao é dificil porque, em geral,
0s sensores sdo ruidosos e o ambiente € frequentemente dindmico. Como uma
regra pratica, as boas representagdes internas tem trés propriedades: (i) contém
informacdes suficientes para o rob6 tomar as decisdes corretas, (ii) sdo estruturadas
de tal modo que possam ser atualizadas com eficiéncia, e (iii) sdo naturais, no sentido
de que as variaveis internas correspondem as variaveis de estados naturais no mundo
fisico (KURFESS, 2004).

Um sensor € um dispositivo que pode registrar algum aspecto do ambiente e
repassa-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 esta ligado
ou desligado, ou complexo como a retina do olho humano, que contém mais de
cem milhdes de células. Assim, tem-se a necessidade de se citar os sensores mais



2.2 Percepcdo do ambiente 33

comumente utilizados por robds mdveis e como extrair informagées (NICHOLLS; LEE,
1989).

Ha uma ampla variedade de sensores utilizados em robds médveis. Alguns
sensores sao usados para medir valores simples, tais como a temperatura interna
ou a velocidade de rotacdo dos motores. Outros sensores, tais como os baseados
em Visdo Computacional, mais sofisticados, podem ser utilizados para adquirir
informacgdes sobre 0 ambiente do robé ou mesmo para medir diretamente a posicao
global do mesmo (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Os sensores podem ser classificados em passivos e ativos. Os sensores
passivos nao possuem fonte prépria de energia, apenas detectam a energia
do ambiente. Exemplos de sensores passivos incluem sondas de temperatura,
microfones, cameras CCD (Charge-Coupled Device) ou CMOS (Complementary
Metal-Oxide Semiconductor). Ja os sensores ativos emitem energia para 0 meio
ambiente, em seguida medem a reacao do meio ambiente. Como os sensores ativos
podem gerenciar e controlar as interagdes com o0 meio ambiente, muitas vezes obtém
um desempenho superior. No entanto, a detecgéo ativa introduz véarios riscos como a
interferéncia entre o seu sinal e aqueles que estdo além de seu controle. Por exemplo,
0s sinais emitidos por outros robds préximos, ou semelhante sensores no mesmo
robd, podem influenciar as medicboes resultantes. Exemplos de sensores ativos
incluem codificadores de quadratura (utilizados em rodas) e sensores ultrassénicos
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Uma taxonomia dos sensores
mais utilizados em aplicacdes robdticas em grupos e a classificacdo entre ativos e
passivos é apresentada na Tabela 1. Nesta tabela, mostra-se também um exemplo de
aplicacéo para cada tipo de sensor mencionado.

A visdo é um sentido bastante poderoso (RUSSELL, 1997). Ela nos fornece
uma enorme quantidade de informagdes sobre o ambiente e permite a interagéo
rica e inteligente em ambientes dinamicos. Portanto, ndo é surpreendente que um
grande esforgo tenha sido dedicado a maquinas fornecendo sensores que imitam
as capacidades do sistema de visdo humana. O primeiro passo neste processo €
a criacado de dispositivos sensores que capturam a mesma informacao de luz que o
sistema de visao humana.
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Tabela 1: Classificagdo dos sensores utilizados em aplicacdes de rob6s méveis. Baseada em
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011)

Classificacao Geral (uso tipico) Sensor Passivo(P)
ou Ativo(A)

Interruptores (MORISHITA; FUKUI; SATO, 2002)
Sensores tateis Barreiras oticas (NOLFI; PARISI, 1995)
Sensores de proximidade (SAGUES; MONTANO; ARAGON, )

Potenciémetros (EDSINGER-GONZALES; WEBER, 2004)
Resolvers (LYNCH; PESHKIN, 2014)
Enconders opticos (BORENSTEIN et al., 1996)
Enconders magnéticos (BORENSTEIN et al., 1996)
Enconders indutivos (BORENSTEIN et al., 1996)
Enconders capacitivos (ZHENG et al., 2015)

Bussola (XUE et al., 2014)
Sensores de diregao Giroscopio (FULLER et al., 2014)
Inclinémetro (CHEN et al., 2015)

GPS (TAKAT, YANG; NOGUCHT, 2014)
“Feixe” Ativo Optico ou RF (PIRKL et al,, 2012)
"Feixe” Ativo Ultra-sénico (ECKERT; GERMAN; DRESSLER, 2011)
“Feixe” Reflexivo (ARRAS; VESTLI, 1998)

Sensores Reflexivos (RUAN; LI, 2014)
Sensores Ultra-sonicos (OHYA; KOSAKA; KAK, 1998)
Sensores de alcance ativo Lasers (HIREMATH et al., 2014)
Triangulagéo Optica 1D (MARQUES; NUNES; ALMEIDA, 1998)
Luz Estruturada 2D (LIU et al., 2015)

Radar Doppler (KIM; SEKHON, 2015)
Som Doppler (GUDELOGLU et al.,, 2015)

Sensores baseados em visdo Camera CCD (LI, ZHU; HUA, 2015)
Camera CMOS (GUZEL; ERWIN; ZAKARIA, 2015)

Sensores de roda ou motor

>

Sensores baseados em um “Feixe”

Sensores de som ou velocidade

T T B || | | > > 2| > > > || T T 1| > > > > > U|| > >

2.2.1 Sistema de Visao Computacional

Grande parte dos seres vivos em nosso planeta possuem a capacidade de visao.
Esta € uma capacidade de grande importancia no processo evolutivo destes seres
e é usada no monitoramento da realidade que os rodeia, contribuindo assim, para a
analise do ambiente e para a tomada de decisdes que auxiliem na sobrevivéncia da
sua espécie (HEIJDEN, 1994).

Homens e animais possuem um sofisticado e complexo sistema de visdo que
utiliza luz visivel como modalidade (MORITA et al., 1989). Em particular, sendo um
ser inteligente e sabendo da importancia da visao para a sua sobrevivéncia, 0 homem
desenvolveu, com o passar do tempo, varias formas de representacao das cenas
que o rodeiam, denominadas de imagem. Estas estdo dispostas das mais diversas
formas: pintura, escrita, fotografia, cinema, televisdo, entre outras e a utilizacdo
destas imagens estdo nos mais diversos setores, desde a representacao artistica até
aplicagdes bélicas (ANDRADE; MATOS; FREIRE, 2006).

De maneira simplificada, a aquisicao de imagem se da quando determinado objeto
¢ 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
superficie plana, como por exemplo, um filme fotografico (CORSON; MOSS, 1986).
Assim, o termo imagem faz referéncia a fun¢ao bidimensional de intensidade luminosa
f(x,y), em que x e y sdo as coordenadas espaciais € o valor de f em um ponto (x,y)
qualquer, é conhecido como nivel de cinza da imagem, para imagens monocromaticas
(GONZALEZ, 2009).

Imagens digitais sdo objetos de estudo de uma grande area da Engenharia
conhecida como visao artificial (ou visdo computacional). Sistemas de visao
computacional, normalmente dispdem das imagens digitais como entrada e fornecem
atibutos da cena correspondente, conforme ilustrado na Figura 2 (MEKKAQUI;
BENAMEUR; OURIACHI, 1995).

Imagem digital Descri¢cao da cena

= Visdo => Arvore grande
Computacional

Figura 2: Entrada e saida de um sistema de visdo computacional.

Com o avanco dos computadores digitais, surge uma nova forma de representacéo
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 radiagao refletida pelos objetos da cena em questao.
Uma imagem digital € formada por um grupo de pontos discretos de tons de cinza que
séo geralmente organizados em uma matriz de pixels (GONZALEZ, 2009) .

A necessidade de fazer com que maquinas processem imagens e reconhecam
padrées nelas vem se tornando uma aplicacdo cada vez mais frequente (AYACHE,
1991). A visdo computacional ganha espago e se insere no cotidiano de diferentes
formas. Sistemas de seguranga que reconhecem os usudrios 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 navegacao
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autdbnoma (AHRARY et al., 2005; SILVA et al., 2008; DIOSI et al., 2011) e sistemas
de soldagem (NANDHITHA et al., 2007) sao algumas das aplicagées que envolvem
Visdo Computacional.

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999), um sistema de viséo artificial é
definido como um sistema computadorizado capaz de adquirir, processar e interpretar
imagens correspondentes a cenas reais. Considerando a descricdo anterior, um
sistema tipico de visdo computacional pode ser representado conforme a Figura 3,
em que se encontra subdividido em varios processos.

Camera

L

Aquisicao da
imagem

1
p: @
tID~

processamento

-

Segmentacgao

-

Extragao de
Atributos

-

Identificagao

L

Banco de dados

Figura 3: Sistema tradicional de Visdo Computacional.

Conforme ja& mencionado, o primeiro processo em um sistema de visdo é a
aquisicao de imagens. Nenhum algoritmo de condicionamento de imagem ou
classificagdo de cena seria aplicado em um sistema sem a captura da imagem.
Um sistema de visdo computacional pode ser composto por diferentes formas de se
capturar imagens (TORFEH-ISFAHANI et al., 1989). Em aplicagdes de tempo real, é
necessario o uso de uma camera para que se possa capturar imagens que servem de
fonte de informacdes para alimentar um determinado sistema (CHIU; DEPOMMIER,;
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SPINDLER, 2004)

Um problema inerente ao uso de camera para captura de imagens € a limitacao do
campo de visdo da mesma. Assim sendo, faz-se necessario o estudo de formas para
contornar este problema, tornando possivel 0 aumento do campo de visao, para que
estas consigam melhorar seu desempenho e do sistema como um todo (ISHIGURO;
YAMAMOTO; TSUJI, 1992). O desenvolvimento de sistemas que utilizam imagens
panoramicas (imagens que capturam ou tentam capturar informacdes em 360° de um
ambiente, também chamadas de imagens omnidirecionais) vem sendo usado como
uma resposta a estas limitagdes (CAO; OH; HALL, 1985). O Capitulo 3 foi direcionado
inteiramente a discussao desse tipo de sensoriamento (visdo omnidirecional).

2.3 Localizacao e Mapeamento

A localizagcdo € um exemplo genérico de percepcdo dos robds. Trata-se do
problema de determinar onde o robé esté ou a localizagdo dos objetos que compdem
a cena. Como dito anteriormente, a localizacdo é um dos problemas classicos
em robdtica mével, porque o conhecimento da localizacao é o nucleo de qualquer
interacao fisica bem-sucedida. A localizacdo € o processo de estimacado de onde o
robd esta relativamente a algum modelo do ambiente, usando qualquer sensor que
esteja disponivel. Como o robd continua se movendo, a estimativa da sua posicao
sofre mudancas (MATARIC, 2007) e atualizagdes sobre a posicdo do robd precisam
ser realizadas. Essas atualizacdes sao realizadas com base no reconhecimento
de caracteristicas em pontos de referéncia, nos dados do sensor e em modelos
probabilisticos.

Localizacao de robds é o problema-chave para tornar robbs verdadeiramente
auténomos (COX, 1991; THRUN et al., 2001; NEGENBORN, 2003). Se um rob6 néo
sabe onde esta em relagao ao ambiente, é dificil decidir o que fazer. O robd precisara
pelo menos ter alguma ideia de onde ele esta para ser capaz de atuar e operar com
sucesso (BORENSTEIN et al., 1997; KORTENKAMP; BONASSO; MURPHY, 1998).
Assim, percebe-se que o problema da localizacdo do rob6 consiste em responder a
pergunta “Onde estou?” do ponto de vista de um robé conforme a Figura 4. Isso
significa que o robd tem de descobrir a sua localizagdo no ambiente.
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Figura 4: “Onde estou?”
2.3.1 Localizacao local e global

O nivel de dificuldade do problema de localizacdo é definido pelo tipo de
informacéao que esta disponivel e quanto tempo se tem para executar essa informacao.
Pode-se dividir o problema de localizagdo em dois tipos: localizac&o local e localizagao
global.A localizagao local descreve os métodos de localizagao quando a posigao inicial
do robd é conhecida. E conhecido como problema local por causa da probabilidade do
robd estar préximo da posicao dita verdadeira. Resolver esse tipo de problema é focar
apenas no ruido produzido pelo movimento do robd, ou seja, compensar os erros do
calculo da posi¢ao durante a navegagao (SE; LOWE; LITTLE, 2001).

A localizacao global ocorre quando a posicao inicial do robd é desconhecida. Isso
significa que um robd poderia ser inicialmente colocado em qualquer lugar em um
ambiente e ele ndo saberia onde esta. Esse tipo de problema é considerado mais
dificil que a localizacdo local (SE; LOWE; LITTLE, 2001). Se, Lowe e Little (2005)
afirmam que uma versado mais dificil do problema de localizacao global é o problema
do “sequestro” do robd. Isso descreve quando um robd é retirado do seu ambiente
natural e levado a outro local. A dificuldade por trds desse problema € que o robd
pode pensar que ele sabe onde esta, mas na verdade nao sabe.
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2.3.2 Métodos de localizacao

Sendo a localizagao de robés moveis uma area que tem sido bastante estudada
ultimamente, hd uma grande variedade de métodos de localizagcdo. Os métodos mais
amplamente utilizados serdo descritos a seguir.

Odometria

O célculo de posicdo ou Dead-reckoning (DR) é o método de localizacdo 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
veiculo determinado por um odémetro a bordo. O odémetro, neste caso, € geralmente
um conjunto de leitores Opticos sobre as rodas. Alternativamente, existem outros
sensores baseados em atracdo magnética, que sdo habitualmente utilizados na
industria automobilistica (NAST et al., 2014).

Para exemplificar esse método, pode-se pensar em um robd seguindo uma certa
trajetéria como mostrado na Figura 5. No instante 7y, o rob6 se encontra na posicao P
e inicia o seu deslocamento. Quando ¢, o robb se deslocou D;, e sua nova posicao
P, pode ser calculada como a soma entre a posicdo anterior do robé Py e 0 seu
deslocamento D;. No instante seguinte t,, a posi¢do atual P, é novamente calculada
com base na sua posi¢ao anterior P; e o deslocamento realizado D,. Assim, a posi¢cao
atual pode ser calculada como a soma dos deslocamentos efetuados pelo robé com
relacdo a sua posicao inicial. Assim, nota-se que a localizacdo por odometria € um
método de localizacao local.

A questéo principal com relagdo a odometria como meio de localizagdo € sua
propensdo a acumulacao de erros. Esses erros aumentam proporcionalmente com a
distancia percorrida. Como é sabido, a odometria baseia-se no pressuposto de que
as revolugdes da roda podem ser traduzidas em deslocamento linear em relagdo ao
ché&o. Esta suposigcédo tem validade limitada. Um exemplo extremo é a patinagem das
rodas: se uma roda deslizar sobre, por exemplo, 6leo derramado, entdo o encoder
associado iria registrar as rotacdes das rodas mesmo que essas revolucdes nao
correspondessem a um deslocamento linear da roda (BORENSTEIN; FENG, 1996).

Assim, a odometria € uma forma aceitavel de localizacao a curto prazo que pode
ser combinadas com medicbes de posicdo absoluta para fornecer estimativas de
posicdo mais confidveis (CHENAVIER; CROWLEY, 1992).
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Figura 5: Localizagédo do robd utilizando odometria.

Borenstein e Feng (1996) apresentam uma forma muito simples e eficaz de
combinagédo de medi¢des a partir de um giroscopio com as medidas de encoders nas
rodas de um robé (odometria). J& Ohno et al. (2004) descrevem a navegacao de um
rob6é mével usando GPS diferencial (DGPS) e a odometria em um ambiente aberto. A
posicao do robd é estimada pela fusdo dos dados do DGPS e da odometria.

Bezerra (2004) propds um sistema hibrido para localiza¢do de robds méveis 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
€ utilizada para preencher as lacunas entre as estimativas de posicdo com pontos de
referéncia, uma vez que nao seria pratico ter uma marca visivel para cada intervalo de
tempo do algoritmo utilizado para localizagdo (BORENSTEIN; FENG, 1996; WANG et
al., 2015).

Localizacao baseada em marcos

O reconhecimento de marcos pode auxiliar na correcao de dados obtidos através
da odometria. Marcos sao caracteristicas distinguiveis que um robd pode reconhecer
em seu ambiente, a partir de dados coletados por seus sensores (BORENSTEIN et
al., 1996). As formas geométricas como linhas, retadngulos e circulos sdo marcos
artificiais classicos utilizados para localizacao de rob6s méveis. Normalmente, quando
0s marcos sao escolhidos, eles estdo em posicdes fixas, e as coordenadas sao
registradas. Conhecendo a posi¢cdo dos marcos com relagdo ao referencial do
ambiente e com relagédo ao referencial do robd, pode-se determinar a localizacao do
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robd (BEZERRA, 2004).

Os marcos ou pontos de referéncia precisas ser facilmente identificaveis, e o grau
de dificuldade de identificacdo depende inteiramente do sensor a ser utilizado. Se
for usado um scanner a laser, por exemplo, 0S marcos precisariam ser geométricos,
enquanto que, se for uma camera, um codigo de barras pode ser utilizado. Quando o
sensor € uma camera digital, a quantidade de informacao 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 retangulos coloridos (vermelho e azul)
para auxiliar na deteccao. Apds detectar o marco, a posi¢ao do robd era determinada
com base na posicao da camera em relacao ao marco.

De maneira semelhante, Fairfield (2002) utilizou anéis verdes de plasticos
espalhados pelo ambiente como marcos artificiais. Ja Launay e Ohya (2001)
utilizaram as lampadas 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; NUNEZ et al., 2008).

Localizacao baseada em mapas

A localizacdo baseada em mapas ou “a base de mapa de posicionamento” é
uma técnica em que um robd automaticamente gera um mapa de seu ambiente
através de sensores a bordo. O mapa gerado, neste caso, é de area local, este
€ entdo comparado com um mapa pré-armazenado. Quando uma correspondéncia
€ encontrada, entdo, o posicionamento do rob6é pode ser calculado (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). As etapas de construcdo de mapa e andlise
de correspodéncia em um sistema de navegacao de rob6s moveis baseado em mapas
séo destacadas na Figura 6.

A sequir, sao listadas algumas vantagens do mapa com base em posicionamento
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011):

e faz uso do ambiente interno sem modificagdo para estimar a localizagao;

e rotineiramente, os mapas de um ambiente precisam ser atualizados, pois
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Figura 6: Esquema de um sistema de localizagdo baseado em mapas.

ambientes internos sao tipicamente dindmicos;

e 0 mapa criado para estimar a posi¢cao pode ser utilizado como um recurso para
atualizar um mapa global armazenado; e

e mesmo se um ambiente ja for mapeado, novas areas podem se tornar visiveis e,
assim, novos mapas podem ser gerados.

Porém, esse tipo de método de localizacdo possui desvantagens (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011):

e precisa de um numero satisfatério de pontos de referéncia fixos e facilmente
reconheciveis para executar uma correspondéncia entre os mapas;

e 0 mapa global, que é usado para a correspondéncia, tem que ser preciso para
atender a demanda de tarefas; e

e tem-se a necessidade de sensores de qualidade e poder computacional
suficiente para processar dados adquiridos.

A abordagem de localizagao baseada em mapas exige mais esforco na navegacao
do robd mével. Porém, este esfor¢co de desenvolvimento resulta em uma arquitetura
que pode mapear com sSucessO € navegar em uma variedade de ambientes,
amortizando o custo do projeto ao longo do tempo (ORIOLO; ULIVI; VENDITTELLI,
1998). A questao fundamental que diferencia varios sistemas de localizacao baseados
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em mapas € a representacao. Esta é a postulacdo mais direta possivel da posicao do
robd moével (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

As representacdes de mapas tém uma longa histéria. Na década de 1980 e inicio
de 1990, o campo de mapeamento foi amplamente dividido em abordagens métricas
e topologicas. Mapas métricos capturam as propriedades geométricas do ambiente,
enquanto que mapas topoldgicos 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 granulacdo fina que
modelam o espago 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 representacdes de mapas mais conhecidas dentro da Robdtica Movel
€ a decomposicao topoldgica. Abordagens topoldgicas evitam medigdes diretas da
geometria do ambiente, concentrando-se em caracteristicas do ambiente que sédo
mais relevantes para o robé. Formalmente, uma representacao topolégica € um grafo
que indica duas coisas: nos e a conectividade entre os nés (arcos) (THRUN et al.,
2002). Na medida em que uma representacao topoldgica destina-se a utilizagéo de
um robd mével, os nds sao usadas para denotar as areas do ambiente e os arcos sao
usados para denotar a adjacéncia de pares de ndés. Quando um arco conecta dois
nds, o robd pode navegar de um no para o outro sem a necessidade de uma travessia
por qualquer outro no6 intermediario. Nota-se, assim, que os n6s documentam uma
area com base em qualquer discriminante de tal forma que o robd pode reconhecer a
entrada e saida do né.

Uma representacdo topoldgica de um conjunto de cdmodos em um ambiente
interno é descrita na Figura 7. Nota-se que 0s nds capturam uma visdo geométrica
do ambiente, e arcos simplesmente representam as conectividades. Um exemplo
de representacdo topolégica é o trabalho de Simhon e Dudek (1998), no qual
descrevem um passo importante para a criacdo de mapas de grande escala que
combinam, ambos, métrica e conhecimento topoldgico. Alguns outros autores
também realizam essa integragdo de topologia e de métrica para localizacdo de
robds: com uma proposta estatistica (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 otimizacao
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(KONOLIGE; MARDER-EPPSTEIN; MARTHI, 2011). Outras abordagens utilizando
mapas topoldgicos sdo apresentadas com base em um modelo distribuido do
ambiente (MATARIC, 1990), em uma representacdo espacial (KUIPERS; BYUN,
1991), em correcao de erro no aprendizado de mapas (ENGELSON; MCDERMOTT,
1992), em grafico de Voronoi generalizado (CHOSET; BURDICK, 2000), em Viséao
Computacional (SE; LOWE; LITTLE, 2005), em imagens panoramicas (KONOLIGE;
MARDER-EPPSTEIN; MARTHI, 2011) e em robds domésticos (GERSTMAYR-HILLEN
etal., 2013).

Figura 7: Representacao de um mapa topolégico em um ambiente interno.

A fim de navegar usando um mapa topolégico de forma robusta, deve existir um
meio para detectar a sua posicdo atual em termos dos nds do grafico topologico
(método de localizacao). As dimensdes das conexdes entre os nds devem ser
otimizadas para coincidir com a discriminagao sensorial do hardware do robd movel
(THRUN et al., 2002) .

Porém, o mapeamento topolégico por si s6 nao fornece qualquer indicacéao
das chances relativas (probabilidades) entre as varias posicdoes possiveis do robd
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Técnicas probabilisticas
diferem do mapeamento topolégico porque estas identificam explicitamente as
probabilidades das possiveis posicoes do robd, e por este motivo estes métodos tem
recentemente crescido em pesquisa.



2.3 Localizagdo e Mapeamento 45

Localizacao de Markov

O teorema de Bayes é a base dos algoritmos de localizagdo baseados em
probabilidades (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006). Como visto pela primeira vez
no trabalho de Fox, Burgard e Thrun (1998), a localizacdo de Markov (LM) refere-se
a aplicagao direta do teorema de Bayes para localizagdo. Com a LM, é possivel a
realizacéo de estimagao do estado a partir de dados do sensor. A LM é descrita como
um algoritmo probabilistico, ou seja, para que se tenha uma unica hipétese quanto
a localizacao do robd no ambiente. Na LM, existe uma distribuicao de probabilidade
para cada localizacao (BURGARD et al., 1996; ROY et al., 1999).

A aplicacao direta da localizacdo de Markov é possivel quando a representacéao
do ambiente do robd j& fornece uma decomposicdo adequada. Este é o caso quando
a representacdo do ambiente é puramente topologica. Powers e Birchfield (1995)
descrevem essa situacdo empregando a localizacdo probabilistica de Markov e a
crenca de varias hipéteses sobre a representacao do ambiente topolégico.

Kosecka e Li (2004) estudam um modelo topolégico do ambiente dentro de uma
casa por meio de detecgao visual, onde cada localizacdo no modelo é representado
por um conjunto de pontos de vista e seus descritores representativos € mostram
como modelar as relagdes espaciais entre locais individuais por um modelo de Markov
oculto.

Outros trabalhos incluem o modelo probabilistico da localizacdo de Markov em
robds colaborativos (FOX et al., 1999b), em robdés com mapas imprecisos (TOMONO;
YUTA, 2001), na localizacao de clientes em uma rede LAN (WALLBAUM; WASCH,
2004), na busca do CEP no bloco do endere¢co em envelopes postais (BORGES,
2005), em rob6s em ambientes externos (MIURA; YAMAMOTO, 2008) e na localizagao
de robds autbnomos em ambiente industrial (MOREIRA, 2014).

Localizacao de Monte Carlo

Apo6s a localizacao de Markov, Fox et al. (1999a) propdem uma outra abordagem
chamada localizagdo de Monte Carlo (LMC). Assim com a LM, o algoritmo de LMC se
aplica tanto ao nivel global, quanto aos problemas locais de localizagédo. Ele funciona
basicamente através da utilizacao de filtros de particulas para estimar a localizacao
do robd.
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O método de filiro de particulas aproxima a sequéncia de distribuicbes de
probabilidade de interesse ao longo do tempo usando um grande conjunto de amostras
aleatérias, nomeadas de particulas. Estas particulas tem um peso associado que
descreve a qualidade da particula especifica (GORDON; SALMOND; SMITH, 1993).
Em contraste com os filtros de Kalman (KALMAN, 1960) amplamente difundidos que
utilizam distribuic6es gaussianas, os filtros de particulas podem aproximar uma grande
variedade de distribui¢cdes de probabilidade.

Essa abordagem é muito popular por ser relativamente facil de implementar e
adaptar-se a disposicao dos recursos computacionais e a necessidade de localizacao,
uma vez que o numero de particulas pode ser dinamicamente ajustado para cada
situacdo. Filtros de particulas tem sido muito usados para resolver problemas de
localizacao de rob6s méveis (DELLAERT et al., 1999; THRUN et al., 2001; BANSAL,
2002; WOLF; BURGARD; BURKHARDT, 2005; ZHANG; ZAPATA; LEPINAY, 2012;
PEREZ; CABALLERO; MERINO, 2015).

Localizacao e Mapeamento simultaneo

Localizacao e Mapeamento simultaneo (Simultaneous Localization and Mapping,
SLAM) é essencial para navegacdo de robds mobveis, principalmente para
planejamento de uma trajetéria autbnoma. SLAM pode ser entendido como um
processo para construcao de um mapa de um ambiente desconhecido e, ao mesmo
tempo, estimar da posicao atual do robd. Ambas as etapas dependem uma da outra,
ou seja, um bom mapa é necessario para calcular a posicdo do robd e a estimativa
da posicao precisa fornecer a possibilidade de construcdo de um mapa correto como
mostrado na Figura 8 (RUCKERT, 2009).
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Figura 8: Interagédo entre o mapa e a posi¢ao do robé.

Como ja visto, € necessaria uma estimativa simultanea de ambos os locais do robd.
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Para isso, o veiculo deve ser equipado com um sistema sensorial capaz de tomar
as medidas da localizacao relativa entre os marcos de maneira autbnoma (THRUN;
LEONARD, 2008). Varios grupos de pesquisa e pesquisadores tem trabalhado com
SLAM e os sensores mais comumente usados podem ser categorizados em laser,
sonar e sistemas de visdo. Adicionalmente, algumas fontes sensoriais sdo usadas
para perceber melhor o ambiente, tais como bussolas e Sistema de Posicionamento
Global (GPS) (THRUN et al., 2002).

Durrant-Whyte (1988) afirma que a “solu¢do” do problema SLAM tem sido um
dos sucessos notaveis da comunidade que estuda Robética. A base estatistica do
problema de localizagdo e mapeamento simultaneo foi descrito pela primeira vez
por Smith e Cheeseman (1986) e Durrant-Whyte (1988). Estes trabalhos fornecem
técnicas de estimativa de probabilidades para correlagdes entre as caracteristicas e
as posicoes robd.

Ao mesmo tempo, Ayache e Faugeras (1988) iniciaram o estudo de SLAM com
navegacgao visual. Crowley (1989) e Leonard e Durrant-Whyte (1991) propdem
métodos de SLAM utilizando segmentos de linha extraidos a partir de dados
ultrassénicos. 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 espaco livre do robé para localizar o robé em um mapa parcialmente
construido. A topologia do ambiente é codificada em um mapa topolégico. Em
tempo, o mapa topoldgico particular utilizado nesse trabalho é o grafico de Voronoi
generalizado (GVG), que também codifica algumas informagcdes métrica sobre o
ambiente do robd.

Montemerlo et al. () descrevem algoritmo eficiente de SLAM chamado FastSLAM.
O algoritmo FastSLAM decompde o problema SLAM em um problema de localizagao
do robé e em uma colegdo de problemas de estimacéo de posi¢cdo. Os resultados
experimentais, utilizando um robd fisico e um robé simulado, ilustram que o algoritmo
pode lidar com mais pontos de referéncia em menos tempo. Alguns outros
trabalhos apresentaram algoritmos que seguem a fundamentagdo do FastSLAM
(MONTEMERLO; THRUN, 2003; HAHNEL et al., 2003; MONTEMERLO; THRUN,
2007; OZKUCUR; AKIN, 2010), inclusive utilizando, como sistema sensorial, as
cameras omnidirecionais (WONGPHATI; NIPARNAN; SUDSANG, 2009; GUTIERREZ
etal., 2011).



2.3 Localizagdo e Mapeamento 48

Outra representacdo 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 nao-linear e é
predominantemente implementado como um Filtro de Kalman Estendido (Extended
Kalman filter, EKF).

Os desafios cruciais para o SLAM estdo maiores e mais persuasivos. Enquanto
0 progresso tem sido substancial, a escala e a estrutura de muitos ambientes séo
limitadas. Tais métodos estdo abrindo novos caminhos e fazendo ligacdes de volta
aos principios fundamentais na percepgéo e localizagdo do robd, criando assim a
necessidade de se estudar outras perspectivas.

Localizacao com técnicas de Reconhecimento de Padroes

Dentro da comunidade Robdtica, a localizagdo é considerada um tema aberto
a investigacdao e em constante evolugcao. O foco de pesquisa tem se centrado no
desenvolvimento de abordagens de baixo custo, aquelas que nao exigem o célculo
pesado ou sensores sofisticados. De maneira ainda acanhada, percebe-se que
técnicas de reconhecimento de padrdes, incluindo Redes Neurais Artificiais (RNAS)
tem sido aplicada a area com sucesso variado.

O reconhecimento de padrées é uma capacidade extremamente desenvolvida
nos seres humanos e em alguns animais. O ser humano é habil em reconhecer
rostos, vozes e, até mesmo, o humor de pessoas conhecidas. O grau de requinte
do reconhecimento de padrdes, por parte do ser humano, pode chegar a ponto de
diferenciar uma pintura de um grande mestre daquela feita por um eximio falsario ou,
ainda mais, pode estabelecer uma tomada de decisédo por parte de um operador em
um dia de grande movimento em uma bolsa de valores (de Castro; do Prado, 2001).

Algumas areas que podem ser destacadas na aplicagdo do reconhecimento
de padrbes sdo: identificagdo através de impressdes digitais e andlise da
iris (KAWAGOE; TOJO, 1984), diagnésticos médicos (STEINER, 1995), visédo
computacional (PERELMUTER et al., 1995), diagnésticos pré e pds-natal e certos
diagnosticos de cancer (AGUIAR, 2000), reconhecimento de voz (FERREIRA, 1994),
processamento de imagens (RUIDIAS; DE, 2005), analise de pecas para manutencao
preventiva (LIMA et al., 2010), identificacdo e controle de sistemas dinamicos
(BARRETO; ARAUJO, 2004), reconhecimento de caracteres (ALEXANDRIA et al.,
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2014), andlise de caracteres manuscritos (PATEL; PATEL; PATEL, 2012) , analise
de eletrocardiogramas (GONZALEZ et al., 2014), reconhecimento de patologias
na coluna vertebral (NETO AJALMAR, 2011), reconhecimento e identificacdo de
cromossomos (RITTER; GALLEGOS, 1997), dentre outras.

Com o avanco e a disponibilidade de recursos computacionais, tem popularizado
a utilizacédo de elaborados métodos de classificagdo de padrées em varias areas do
conhecimento. Contudo, a utilizacdo dessas técnicas na localizagéo global de robds
méveis é um assunto relativamente novo. Assim, ao se observar uma area com uma
indisponibilidade de resultados, cria-se a oportunidade de uma abordagem baseada
em Reconhecimento de Padrdes para localizagdo de um rob6é movel.

2.4 Conclusao do Capitulo

Ciente a importancia da percepcao e da localizacao para robés moveis, realizou-se
uma revisdo dos principais métodos de percepcdo e localizacdo. No proximo
Capitulo, uma revisdo sobre imagens omnidirecionais é realizada. Os métodos de
reconhecimento de padrées e os métodos de como o ambiente é representado no
modelo computacioal (extracdo de caracteristicas) que séo utilizados neste trabalho
séo abordados no Capitulo 4.
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CAPiTULO 3

IMAGENS OMNIDIRECIONAIS

Neste Capitulo é apresentada base teérica para o desenvolvimento desta
dissertacdo. Os sistemas de visdo omnidirecional sdo apresentados, juntamente
com uma breve explicacao sobre suas vantagens para servir como embasamento e
justificativa para a metodologia apresentada no Capitulo 5.

3.1 Visao omnidirecional

Os sistemas de visdo omnidirecional conseguem representar todo o entorno
de uma localidade em uma Unica imagem, apresentando um amplo campo visual.
Imagens omnidirecionais representam a cena com um angulo de visdo de 360° ao
redor do sensor, expandindo assim, a capacidade dos sensores convencionais de
gerar apenas imagens restritas a uma pequena regido. O resultado disso € o aumento
na quantidade de informacdes disponiveis na imagem (ISHIGURO; YAMAMOTO;
TSUJI, 1992).

3.1.1 Visao omnidirecional e sua inspiracao em animais

InUmeras vezes, o progresso da ciéncia foi inspirado pela observacao da natureza.
Um dos primeiros exemplos que inspirou o desenvolvimento de sensores de visdo
omnidirecional apareceu no planeta Terra ha cerca de 50 milhées de anos. O olho
de um fossil de tribolite, uma das primeiras inspiracées para sistemas de visdo
omnidirecional, este que é semelhante a dos insetos atuais, € mostrado na Figura
9 (BENOSMAN; KANG, 2001; SRINIVASAN; VENKATESH, 1997).

Quase todos os olhos dos animais que podem ser considerados primérdios de
visdo omnidirecional sdo olhos compostos. O olho composto é um conjunto de
elementos Opticos aptos a recolher os raios de luz vindos de diferentes diregdes.
Estes elementos épticos estdo densamente compactados para formar o olho e séo
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Figura 9: O olho de um trilobite féssil (SRINIVASAN; VENKATESH, 1997).

chamados facetas (LAND; FERNALD, 1992).

Pode-se dividir os animais de olhos compostos em trés principais categorias. Esta
divisdo depende da técnica utilizada para focar a luz na retina. O primeiro conjunto €
composto de olhos, onde a cada faceta estd associada a uma célula fotorreceptora,
como esbocado na Figura 10. Este tipo de olho é frequente em insetos diurnos
(BENOSMAN; KANG, 2001).

Raios de entrada

Células fotorreceptoras

Figura 10: Um esboco 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 unica retina. O indice de refragdo
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 esta apto a trabalhar em condi¢cdes de baixa iluminagédo. 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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Raios de entrada

A
Lacuna

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

este grupo usa reflexdes em vez de refragcbes, a fim de concentrar a luz sobre a
retina. Cada faceta esta associado a um elemento éptico com uma superficie lateral
refletora. Uma vez que os raios de luz paralelos provenientes do mesma objeto entram
nas diferentes facetas e séo refletidos na superficie lateral do elementos épticos e
focalizado na retina (BENOSMAN; KANG, 2001). Um esboco deste tipo de olho
composto é mostrado na Figura 12.

Raios de entrada

—
Lacuna

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

Este ultimo tipo de olho pode ser encontrada em crustaceos. Um caso
particularmente interessante é crustaceo de mar profundo Gigantocypris, que tem
grandes olhos com refletores que sdo semelhantes aos das lentes dos telescépios
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como mostrado na Figura 13. Essa caracteristica permite que ele veja em condi¢des
muito adversas em profundidades da ordem dos milhares de metros (BENOSMAN;
KANG, 2001).

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

3.1.2 Visao Omnidirecional nas artes

No inicio do século XV, depois da intuicdo brilhante de Giotto em meados do
século X1V, Filippo Brunelleschi ndo se entregou as regras geométricas subjacentes a
percepcao visual e criou a perspectiva. A perspectiva permitiu ao artista dar uma
representacdo 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 percepcao da realidade. Um dos primeiros exemplos
€ a representacao 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 artificio cénico para estender a percepcao do espectador.
Apresentando o espelho bruxa, ele pode expandir o horizonte sensorial por tras da
fronteira do habitual e representar todo um compartimento (DRUCKER, 2013).

O significado filosofico da extensdo da realidade e do conhecimento é atingido
também na famosa impressdo de Escher, Hand with Reflecting Sphere (1935),
conforme a Figura 15 (ESCHER, 1935). O pintor é observado pelo espectador por
meio de uma reflexdo sobre a esfera e o observador tem uma visdo completa do
mundo do pintor.
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Figura 14: Representagao em pinturas: (a) "O casamento de Giovanni Arnolfini" de Jan van
Eyck e (b) 0 zoom no espelho bruxa na parede atras 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 superficie refletora pode ampliar o sensorial humanos é
o caso da anamorfose. Um exemplo simples de anamorfose esta descrita na Figura
16. A pessoa nao esta representada seguindo a regra geométrica da perspectiva,
mas geometricamente distorcida a um grau em que nao é reconhecivel. A distorgéo
geométrica pode ser removida apenas com uma superficie refletora com uma forma
e posicao apropriada. A imagem refletida pela superficie do espelho aparece agora
seguindo as regras da perspectiva (BENOSMAN; KANG, 2001).

Benosman e Kang (2001) disse que a anamorfose é fascinante, nao sé porque
revela o que esta oculto, mas também por que oferece duas maneiras contraditorias
de perceber a realidade. Na verdade, o olho percebe a sua versao distorcida e versao
corrigida no espelho, e compreende, simultaneamente, tanto a ilusao e 0 mecanismo
da ilusao.

A distorcao 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.

€ apenas uma das possiveis representacdes da realidade. Pode-se mudar a
maneira como a realidade é percebida e, assim, expandir 0 conhecimento extraindo
mais informagdes a partir do aparecimento de outra realidade como sera mostrado
posteriormente.

3.1.3 A arte panoramica

Ja viu-se como os artistas brincam com a percepc¢éo a fim de ampliar o horizonte
sensorial do observador. Agora, tem-se a necessidade de relatar os esforgos
realizados pelos artistas para capturar uma visdo completa em 360° de uma cena,
de modo a reproduzir 0 panorama do ambiente.

O panorama foi introduzido no final do século XVIII, e é resultado da concatenacao
de duas palavras gregas: pan (= tudo) e horama (=visdo). A maioria das pinturas
realizadas em panoramas foram perdidas. Poucos delas restaram. O amplo panorama
da Filadélfia em 1987 é reproduzido na Figura 17.
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Figura 17: Panorama da Filadélfia em 1987.
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As imagens panoramicas foram construidas 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 panoramica. As cameras usadas para capturar
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essas primeiras fotos panoramicas sdo as ancestrais das modernas cameras de visao
panoramica. Uma das cameras panoramicas de maior sucesso, a Kodak Cirkut 10, é
mostrada na Figura 18.

Na, 70 Cirdad Coora

Figura 18: Um dos primeiros modelos de cAmera panoramica.

3.1.4 Visao Omnidirecional na Ciéncia

A flexibilidade da arte panoramica inspirou a comunidade cientifica voltada para
visdo de maquina a explorar uma nova maneira de capturar imagens da cena. A ideia
original do sensor de visao omnidirecional foi proposta por Rees (1970). Na patente,
Rees (1970) propde a utilizagdo 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 concepcao de um robd
movel, descrevendo um novo algoritmo para a navegagao por visao omnidireccional.
Eles montaram um protétipo de um sistema de visdo omnidirecional e implementaram
técnicas de navegacao que utilizam este sensor.

Yagi e Kawato (1990) construiram um sensor de visdo omnidirecional de projecéo
cbnica (conic projection image sensor, COPIS). COPIS foi proposto como um novo
sistema de posicionamento global, que é capaz de obter informacdes por visdo
omnidirecional de um quadro de uma imagem panoramica. Os autores relatam a
configuracao do COPIS e sua aplicacao para gerar um mapa do meio ambiente de um
corredor interno a partir de um robd mével. O método utiliza as propriedades comuns
a muitos ambientes internos ao invés do modelo geométrico do mundo.

Um ano depois, a construgao de um sensor de visdo 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 robd utilizar um modelo do seu ambiente
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para navegar. Eles mostraram que a navegacéo baseada na imagem omnidirecional
€ uma alternativa viavel para navegacao de rob6s moveis.

Yamazawa, Yagi e Yachida (1993) conseguiram obter imagens com angulo de 360°
graus através de outro tipo de espelho. Eles descrevem um sensor de imagem com um
espelho hiperboloidal para navegagéo baseada na visao de um robdé mével. Seu nome
€ HyperOmni Vision. Este sistema de detecgédo pode adquirir uma vista omnidirecional
em torno do robd, em tempo real, com o uso de um espelho hiperboloidal.

Nayar e Baker (1997) desenvolveram um sensor de visdao omnidirecional usando
um espelho parabodlico e uma lente telecéntrica. Eles relataram que as cameras de
video convencionais possuiam campos de visao limitado, que as tornavam restritiva
em uma variedade de aplicacdes de visdo computacional. Assim, uma camera com
um campo hemisférico de vista € apresentado. Os resultados sdo apresentados
na geracao de imagens em perspectiva por software a partir de uma imagem
omnidirecional. O artigo termina com uma discussao sobre a resolucao espacial da
camera proposta. O sistema de imagem desenvolvido por Nayar e Baker (1997) é
ideal, mas é dificil a construcdo em menor escala, visto que o sistema usa uma lente
telecéntrica.

Ishiguro, Yamamoto e Tsuji (1992) desenvolveram sensores omnidirecionais
compactos usando espelhos esféricos e hiperbdlicos de baixo custo.

As primeiras aplicagdes reais com esses tipos de sensores apareceram com
a navegacao baseada em mapas (YAGI; NISHIZAWA; YACHIDA, 1992), projecao
hiperboloidal (YAMAZAWA; YAGI; YACHIDA, 1993), a deteccdo de obstaculos
(YAMAZAWA; YAGI; YACHIDA, 1995), o uso de sensores de visdo omnidirecional de
baixo custo (ISHIGURO, 1998), o uso de visdo omnidirecional estéreo (GLUCKMAN;
NAYAR, 1998), solucbes com representacdo de ambiente (GASPAR; NIALL;
SANTOS-VICTOR, 2000) e com o sistema SYCLOP (BRASSART et al., 2000).

Os sensores de visdo omnidirecional ganham a cena, principalmente em
aplicacdes roboticas como a navegacao com reconstrucao de cena (BUNSCHOTEN;
KROSE, 2003), a navegacao em ambientes dinamicos (MENEGATTI et al., 2006),
a navegacao topolégica (GOEDEME et al., 2007), a havegacdo com estimacdo de
movimento (SCARAMUZZA, 2008), o futebol de robds (LU et al., 2011) e a navegacao
indoor (YIP et al., 2014).

Os modernos sensores de visdo omnidirecional utilizados em visdo computacional
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se distinguem quanto a técnica de obtencdo da imagem e podem ser divididos em
quatro grupos:

1. sistemas com multiplas cameras;
2. cameras giratorias ou panoramicas;
3. lentes especiais;

4. sistemas catadidptricos.

Nesse ponto, € necessaria uma breve nota sobre a terminologia. Quanto
a isso, a comunidade cientifica costuma se manifestar com muito rigor. Os
adjetivos panoramica e omnidirecional sdo utilizados como sinénimos, sendo o termo
omnidirecional ligeiramente mais técnico. Nesta dissertagcdo, utilizar-se-a o termo
“panoramica” para se referir a um dispositivo capaz de gerar uma imagem em
perspectiva 360° com um campo vertical de visao limitado. O termo “omnidirecional”
serd usado para referir-se a sensores que produzem imagens “ndo-perspectiva” com
um campo de visdo horizontal de 360° e com um campo de visdo vertical que pode
ser limitado ou ndo. (BENOSMAN; KANG, 2001)

Sistemas com multiplas cameras

Sistemas de multiplas cameras utilizam mais de uma camera para a captura de
imagens e, entao, gerar a imagem panoramica do ambiente, assim como mostrado na
Figura 19. Os eixos Opticos pertencentes a cada camera sao dispostos em diferentes
direcbes, formando assim um aglomerado de imagens que quando processadas
geram a imagem panoramica (KINOSHITA et al., 2005). No entanto, além de ser uma
solucdo computacionalmente cara, torna-se economicamente inviavel dependendo
dos requisitos do projeto em questdo (KRISHNASAMY et al., 2004). Yasushi (1999a)
também afirma que é necessario realizar a calibracao de todas as cadmeras envolvidas
no sistema de captura.

Umas das cameras nesse viés € a a DodecaTM 1000 Camera que é composta
por 11 cameras capazes de capturar imagem quase esférica. DodecaTM 1000
Camera é produzida pela companhia Immersive Midia e € mostrada na Figura 20(a)
(MENEGATTI, 2002). A partir de 2009, uma versao mais recente chamada de Dodeca
2360 foi langada pela mesma empresa.
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Figura 19: Sistema omnidirecional com multiplas cameras.

O sistema omnidirecional estéreo (Stereo Omnidirectional System, S.0.S.) tem
quase o0 mesmo campo de visdo esférico da camera DodecaTM 1000, além de
contemplar visdo estéreo. Este pode ser visto na Figura 20(b). Isto € possivel porque o
sistema é composto por 20 trios de cameras CMOS olhando para diregcbes diferentes.
O S.0.S. sensor foi idealizado por ViewPlus Inc. Shimizu et al. (2004) propuseram um
novo método para resolver o problema da detecgcao de objetos em movimento para
rob6s mdéveis usando o S.0.S.

Apesar destes dois protétipos, os sistemas de multiplas cdmeras sdao mais
comumente compostos de algumas cameras olhando para o horizonte em dire¢cdes
diferentes que disparam ao mesmo tempo, como a RingCam da Microsoft,
representada na Figura 20(c). As imagens das diferentes cameras sao fundidas para
produzir uma imagem panoramica, também chamada de cilindro panoramico (NANDA;
CUTLER, 2001).

Apresenta-se um quarto tipo de sensor que geralmente ndo € considerado um
sensor omnidireccional, mas pode ser considerado um peculiar tipo de cadmera de
olho composto. Este sensor ndo esta olhando ao redor, como 0s outros sensores
apresentados, ele olha para dentro, conforme Figura 20(d). Esse sistema n&o gera
uma imagem omnidirecional Unica. Ele executa visdo N-estéreo e € usado para
digitalizar performances de movimento como danc¢a ou eventos esportivos (KANADE,
1999).

O quinto sensor apresentado € o sistema esférico Ladybug2 que possui 0.8
Megapixels de resolucdo 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 navegacao
autdbnoma de robds desenvolvidos pelo Centro de Tecnologia da Informacao Renato
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Figura 20: Sistemas com mudltiplas cameras: (a) DodecaTM 1000 (MENEGATTI, 2002),
(b) S.0.S. (Stereo Omnidirectional System)(SHIMIZU et al., 2004), (c) RingCam
(NANDA; CUTLER, 2001), (d) Visao N-estéreo (KANADE, 1999) (e) Ladybug2
spherical digital video camera.

Céameras giratorias ou panoramicas

Trata-se de sistema com camera giratoria que consiste em fixar a camera em um
eixo giratério por um determinado periodo de tempo, conforme a Figura 21 (CHEN,
1995). Ishiguro, Yamamoto e Tsuji (1990) construiram uma unica camera para girar
sobre o0 eixo vertical, capturando consecutivas imagens e as organizando em uma
representacao panoramica, obtendo informagdes ricas de todo ponto de observagéo.
Browitt (1997) afirma que a camera gira em torno de um eixo vertical a uma certa
distancia do seu ponto focal, tem-se visdo omnidirecional estéreo baseado no trabalho
de Ishiguro, Yamamoto e Tsuji (1992).

Krishnan e Ahuja (1996) afirmam que nesse tipo de aplicacdo, as imagens
sdo entdo combinadas de forma a gerar uma Unica imagem, que possSui uma
abrangéncia de 360° do ambiente em questdo. Esta técnica, no entanto, além de ser
computacionalmente cara, compromete o desempenho de um sistema que precisa
capturar informagbes do ambiente em tempo real e de ambientes dinamicos, como €

Thttp://www.cti.gov.br/
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0 caso de aplicagdes em navegacao para robos autbnomos, pois a rotacdo da camera
insere uma carga de tempo extra ao sistema (YASUSHI, 1999a).

Figura 21: Sistema omnidirecional com camera giratéria

Lentes especiais

Uma opcao é usar lentes especiais que melhoram a capacidade de captura das
cameras (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 proposito de se aumentar o campo de visdo de uma
camera € a lente "olho de peixe". Cameras com o uso de lente olho de peixe podem
adquirir quase uma visao hemisférica completa (SHAH; AGGARWAL, 1994, 1996).

A desvantagem € que a resolucdo das imagens € boa no centro mas reduzida na
periferia. I1sso ndo € bom para navegacao de robds, 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 comercializagao desta
lente pode tornar o seu uso inviavel também.

Sistemas catadioptricos

Mesmo que cameras omnidirecionais tenham sido obtidas com diferentes técnicas,
a ideia basica é sempre a mesma. Cameras que usam apenas o efeito de refracédo
das lentes para curvar a luz sdo chamados de cameras didptricas. Dioptria é uma
unidade de medida que afere o poder de vergéncia, ou refracao, de um sistema 6ptico
(COLENBRANDER, 2009). Cameras que usam os efeitos combinados de reflexdo a
partir de um espelho e de refracdo de uma lente sdo chamadas catadidptricas. Um
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Figura 22: Imagem obtida através de cAmera com lente “olho de peixe”.

sistema catadiéptrico é todo sistema Optico em que se combinam os efeitos da luz
refletida e da refratada, isto €, que compreende lentes e espelho (COLENBRANDER,
2009).

3.2 Sistemas Catadioptricos

Sistemas com o uso de espelhos convexos também sdo chamados de sistemas
catadioptricos. A ideia € usar uma camera apontada verticalmente para um espelho
convexo com o eixo Optico da camera alinhado com o do espelho. Podem ser utilizadas
varias formas de espelhos, tais como esféricos, conicos, parabdlicos e hiperbdlicos.

Como mostrado na Figura 23, um sistema catadiéptrico utiliza uma superficie
refletora para aumentar o campo de visdo. O espelho retrovisor de um carro é usado
exatamente no desta forma. No entanto, a forma, posi¢éo, e orientagdo da superficie
refletora estéo relacionadas ao campo de visdo de uma forma complexa. Exemplos
de sensores catadioptricos podem ser encontrado em diferentes formas como:
projecées conicas (YAGI; KAWATO, 1990), projegcbes hiperboloidais (YAMAZAWA,;
YAGI; YACHIDA, 1995) e projecdes esféricas (NAYAR; BAKER, 1997).

Quanto a estrutura utilizada para obter um sistema omnidirecional, uma outra
propriedade que caracteriza esse tipo de sistema é a propriedade do centro Unico
de projecao (YASUSHI, 1999a). O centro Unico de projecao (single view point) € uma
caracteristica importante em visdo omnidirecional dependendo do tipo de aplicacéo.

Dentre os sistemas catadidptricos, se faz uma distincdo entre sistemas com
um unico ponto de projecao (Single View Point, SVP) e com pontos de projecéao
nao-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 catadiéptrico com espelho esférico.

um unico centro de projecao eficaz. Esse centro garante a unicidade entre um
ponto do espago trimidimensional e a sua projecdo em Unico ponto da imagem
omnidirecional (BAKER; NAYAR, 1999). A razdo de um ponto de projec&o unico €
tdo desejavel que é um requisito para a geracdo de uma imagem em perspectiva
pura a partir das imagens detectadas, pois € livre de borramento. Como observado
em (REES, 1970; YAMAZAWA; YAGI; YACHIDA, 1995; NAYAR; BAKER, 1997;
STRAUSS; COMBY, 2007; MEI; RIVES, 2007) € altamente desejavel que um sistema
catadiéptrico tenha um Unico ponto de projecao.

A maioria dos sistemas de imagens tem a necessidade de um unico ponto
de vista. Porém, os sistemas NON-SVP podem ser projetados para tarefas
especificas ou caracteristicas da imagem como campo de visdao especifico
(SWAMINATHAN; GROSSBERG; NAYAR, 2006). Algumas formas de obtencao de
imagens omnidirecionais n&o garantem o centro unico de projecao, tal como no caso
das lentes do tipo “olho de peixe”, que dificulta a geracdo de uma imagem perspectiva
livre de distor¢des.

Assim, a obtencao de um centro Unico de projecao é relativamente simples e se faz
importante em um sistema catadiéptrico. O espelho deve ser escolhido de forma tal a
garantir que somente um unico ponto no mundo ir4 refletir na superficie do espelho e
incidir em um Unico ponto na imagem.

Existem algumas maneiras para se obter o centro Unico de projecédo nos sistemas
catadioptricos. Para o espelho hiperbdlico, todo raio incidente no espelho é refletido
passando pelo foco e, assim, as leis da reflexdo garantem o centro Unico de projecao
(SVOBODA; PAJDLA, 1997). No caso do espelho parabdlico, a caracteristica de centro
unico de projecdo unico é satisfeita ao se modelar o sistema com uma camera de
projecéo ortografica, onde, apos a incidéncia no espelho, todos os raios séo refletidos
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paralelamente ao eixo do espelho (NAYAR; BAKER, 1997). No caso do espelho
esférico, os raios incidentes séo refletidos ap6s passarem por diferentes focos, o que
nao garante um centro Unico de projecao e, por esse motivo, imagens adquiridas por
espelhos esféricos sdo mais distorcidas (DERRIEN; KONOLIGE, 2000). Contudo, ele
tem a vantagem de ter uma curvatura constante, sendo assim facil de ser fabricado.
Os espelhos cbnicos tem as mesmas caracteristicas dos espelhos esféricos.

T Centros T T
| de | |
I Projecao I :
R2 | |
|
|
|
|
|
| R1 \
I Centro
c de R1

Projecéo

|

|

|

Projecéo I

C=F :
|

|

|

(a) (b) (c)

Figura 24: Centro de projecdo: (a) espelho esférico (ndao ha centro Unico de projecao), (b)
espelho hiperbdlico (os raios se interceptam no foco da hipérbole e (c) espelho
parabdlico (projecao ortografica dos raios refletidos). A figura foi adaptada de
(GRASSI, 2002).

As projecoes em trés tipos de espelhos: esférico, hiperbdlico e parabdlico sdo
mostradas na Figura 24. Observa-se que o espelho esférico ndo possui centro Unico
de projecao.

3.2.1 Propriedades dos espelhos

A flexibilidade dos sistemas catadidptricos deriva da possibilidade de facilmente
alterar a funcédo de transferéncia do sensor. A funcdo de transferéncia do sensor
descreve como pontos do mundo tridimensional sao mapeados em pontos na imagem
bidimensional. Em um sistema catadidptrico, o formato do espelho determina a funcao
de transferéncia do sensor.

O formato do espelho determina a formagao da imagem de um sistema de visao
catadioptrico. Muitas formas de espelho tém sido utilizadas em diversos trabalhos. O
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projeto de um perfil espelho personalizado permite superar as limitagdes dos sensores
omnidirecionais classicos e expandir a sua gama de aplicagdes.

Essas formas tem sido tdo amplamente utilizadas em Robdética Mével. Assim,
pode-se discutir as principais caracteristicas de cada tipo de espelho.

1. Espelhos conicos tem uma boa resolugao 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 resolucao na area central, mas baixa resolucao
na regiao periférica. Esses espelhos apresentam o angulo de visdo mais
amplo entre os espelhos convexos (GLUCKMAN; NAYAR, 1998; GASPAR,;
SANTOS-VICTOR, 1999; WINTERS; SANTOS-VICTOR, 1999a, 1999b; LI,
2006).

3. Espelhos hiperbdlicos possuem uma boa resolucéo tanto no centro quanto na
periferia. O angulo de visdo é quase tao grande quanto a do espelho esférico,
mas a vantagem mais importante € a presenca de um centro de proje¢ao Unico
localizado no foco da hipérbole. A presenca de um Unico centro de projecao
permite a reconstrugcdo de imagens livres de distorcao (YAMAZAWA; YAGI;
YACHIDA, 1993, 1995; ONOE et al., 1998; ZIVKOVIC; BOOIJ, 2005).

4. Espelhos parabdlicos possuem a mesma resolucao que o espelho hiperbélico
ainda que com menor angulo de visdo. Eles apresentam um Unico centro
de projecao quando usado com uma camera de projegcao ortografica (NAYAR;
BAKER, 1997; YASUSHI, 1999b; MATSUMOTO et al, 2000; GEYER;
DANIILIDIS, 2003) .

De maneira resumida, as propriedades dos principais perfis de espelhos séo

mostrados na Tabela 2.
Tabela 2: Momentos invariantes para as imagens da Figura 33.

[ Geometria do espelho [ Construcao | SVP / NON-SVP [ Qualidade de imagem |
Cbnico Facil NON-SVP Boa resolugdo na periferia
Esférico Facil NON-SVP Boa resolugao na area central
Hiperbdlico Dificil SVP Boa resolucao na area central e na periferia
Parabolico Dificil SVP (projegao ortografica) | Boa resolugdo na area central e na periferia

Na Figura 25, as formas de espelho mais utilizadas sdo apresentadas. Como ja
€ sabido, cada uma das formas de espelho realiza um mapeamento diferente entre
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0s pontos no mundo e os pontos da imagem. Esses mapeamentos determinam a
resolugao e o campo de visao.

~Ponto
focal

Ponto

focal \
Lentes
Telecéntricas

(a) (b) (c) (d)

Figura 25: Perfis de espelho: (a) espelho cénico, (b) espelho esférico, (c) espelho hiperbdlico
e (d) espelho parabdlico.

Essas topologias podem ser misturadas para explorar os beneficios dos diferentes
perfis de espelhos. Ultimamente, os pesquisadores comegaram a usar superficies
mais complexas, a fim de realizar fungdes 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 distor¢ao
introduzida pela ponta do cone e garantir a boa resolugdo 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 espacgo tridimensional. O perfil foi
desenvolvido com o proposito de auxiliar a navegacéao de robés méveis. Como nota-se
na Figura 26, todas as retas desenhadas no chdo continuam retas na imagem
omnidirecional, sem a necessidade de qualquer eventual processamento da imagem
captada pelo sistema de visdo. Esse tipo de visao 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 mdltiplas partes para a tarefa especifica das competicdes Robocup?.
Nesse espelho, cada parte é dedicada a observacao de uma area diferente da area
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 a esquerda e com um espelho projetado
por Hicks e Bajcsy (2000) a direita.

conjunto de espelhos planos dispostos em torno de um eixo de simetria e inclinados,
para formar uma piramide. Esse perfil tem propriedades atraentes, incluindo geracao
de imagens com centro de projecao unico e alta resolugdo. As imagens adquiridas
usando o prototipo experimental sdo exibidas no trabalho.

Spacek (2005) desenvolveram uma solucdo que combina os beneficios dos
espelhos planos (sem distor¢cdo radial, sem perda radial de resolucdo), com as
vantagens do sensor catadioptico e sua simetria de rotacdo através de perfis conicos
diferenciados.

De forma a sintetizar como os sistemas catadiéptricos avangcaram com o passar
do tempo, um quadro resumo com a classificagdo dos principais trabalhos sobre visao
omnidirecional € exibido na Figura 27 e um levantamento da quantidade de trabalhos
que envolvem visdo omnidirecional e robdtica mével € mostrado na Figura 28. O
grafico apresentado na Figura 28 foi obtido utilizando, na busca, os termos Mobile
Robot e omnidirectional vision.

3.3 Conclusao do Capitulo

Neste Capitulo, foi realizada uma revisdo sobre imagens omnidirecionais e suas
aplicagbes. Essa categoria de imagem merece destaque pelo angulo de visdo
superior. Sabido isso, o proximo Capitulo é dedicado a apresentar como 0s métodos
de extracao de caracteristicas podem ser aplicados a esse tipo de imagem e métodos
de reconhecimento de padrdes.
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SISTEMA DE VISAO OMNIDIRECIONAL
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Figura 27: Classificagdo de trabalhos sobre Visao Omnidirecional.

2500 -

2000 -

1500 -

1000 -

Quantidade de arigos

500 -

Figura 28: Levantamento de trabalhos cadastados na plataforma Google Scholar na area de

estudo.
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CaAPiTULO 4

RECONHECIMENTO DE PADROES

Um padrao é a descricdo de um objeto e este padrdo pode ser qualquer
caracteristica perceptivel a um dos cinco sentidos, quando humano. Uma imagem
de um rosto, uma impressao digital, uma palavra falada, um personagem escrito a
mao, e uma forma de onda biolégica sédo, dependendo da aplicagao, alguns exemplos
de padrdes. Padroes sao representados por um conjunto de caracteristicas (atributos).
Formalmente, um padrdo p é um vetor n-dimensional, tal que p = [p1 p2 ... ps)T. Um
conjunto com uma quantidade de Q padrGes € representado por D = {p;,P,,P3,---,Pg}-

Reconhecimento de padrdes pode ser definido como um procedimento em que se
busca a identificagcdo de certas estruturas nos padrdes de entrada em comparacao
a padrdes conhecidos e sua posterior categorizacdo em classes, de modo que o
grau de associacdo seja maior entre padroes de mesma classe € menor entre os
padrdes de classes diferentes. No caso de um sistema de localizacdo baseado em
visdo computacional, os dados de entradas (padrdes) sdo informacdes extraidas da
representacao do ambiente onde o robd se encontra. Essas informacdes devem ser
facilmente observaveis, distinguiveis 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 padrbes engloba trés
grandes etapas: representacdo dos dados de entrada, extracdo das caracteristicas
e finalmente identificacéo e classificagcdo do objeto em estudo (HAYKIN et al., 2009).
A primeira etapa refere-se a representacao dos dados de entrada que podem ser
mensurados a partir do objeto a ser estudado. Essa mensuracdo devera descrever
informagbes caracteristicas do objeto, possibilitando a sua posterior classificagéo
numa determinada classe. A segunda etapa consiste na extragdo de caracteristicas
ou atributos do objeto e consequente reducao da dimensionalidade do vetor padrdo. A
escolha das caracteristicas é de fundamental importancia para um bom desempenho
do classificador. Exige-se, portanto, um conhecimento especifico sobre o problema
em estudo.
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A terceira etapa em reconhecimento de padrées envolve a determinagdo de
procedimentos que possibilitem a identificacdo e classificagdo do objeto em uma
classe de objetos. De modo diferente da segunda etapa, aqui a concepg¢ao do
classificador pode ser abordada de forma abstrata e independente da natureza do
problema. Nesta etapa, o classificador infere dentre as classes, aquela a qual o
objeto pertence. Um esquema de como essas trés etapas se comportam dentro de
um sistema de localizacao baseado em visdo computacional € mostrado na Figura 29.

Dados de entrada
(cena, objetos)

Representacao dos
dados de entrada
(Imagem)

l Matriz (x,y)

Extrac&o das principais

caracteristicas
(Métodos de extracao de
caracteristicas

l Vetor de Estimacao

caracteristicas Treinamento
Aprendizado

Identificag&o e/ou Analise Contextual

Classificacao \J

Classe do Padrao
(Localizacao)

Figura 29: Fases do do processo de reconhecimento de padrdes.

4.1 Extracao de Caracteristicas

Em alguns problemas de reconhecimento de padrdes, como o deste trabalho, os
dados de entrada s&o imagens; ou seja, 0s objetos do mundo real sdo representados
por imagens digitais. Uma grande quantidade de dados é usada para representar uma
imagem, de modo que a analise de imagens necessita de uma grande quantidade de
memoria e um custo computacional elevado. A fim de reduzir a quantidade de dados,
uma imagem € representada através de um conjunto de caracteristicas. Essa etapa se
baseia em extrair algumas caracteristicas, tais como forma e textura. De uma forma
geral, buscam-se caracteristicas que contenham as informacdes relevantes de uma
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imagem. Nas subsecdes a seguir, alguns métodos de extragdo de caracteristicas sdo
descritos.

4.1.1 Histograma RGB

Uma imagem digital € formada por um grupo de pontos discretos de tons de
cinza ou por combinacédo das cores vermelho, verde e azul (red, green and blue,
RGB) que sao geralmente organizados em uma matriz de pixels (SOUTO, 2000). A
representacado de um pixel € um ponto (x,y) que corresponde a sua localizagdo na
imagem. A localizacao (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 a cor da imagem na posigao (X,y).

Uma imagem colorida é uma combinacao de algumas cores basicas (vermelho,
verde e azul), onde cada cor basica é representada por uma matriz diferente de tons
de cinza. A representacdo de uma imagem colorida é de trés matrizes organizadas
em sequéncia, criando uma nova funcao g(x, y, 3) conforme a Figura 30. Uma das
formas de se extrair informacdes de uma imagem, seja colorida ou em tons de cinza,
€ o histograma.

A
v

X

Figura 30: Imagem colorida e matrizes RGB.

Conforme Souto (2000), histograma é uma das formas mais comuns de se
representar a distribuicdo dos valores dos pixels de uma imagem. Esse fornece a
informacéao sobre quantos pixels na imagem possuem cada valor possivel de tom de
cinza ou, de forma equivalente, qual a propor¢ao da imagem que corresponde a cada
valor de tom de cinza. O histograma de uma imagem digital com niveis de cinza no
intervalo [0, L — 1] € uma fungéao discreta p(ry) = npy , em que r, é 0 k-ésimo nivel de
cinza, np; € o0 nimero de pixels na imagem com esse valor de intensidade e L = 2?,
sendo b 0 numero de bits da imagem.
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Ao se observar o histograma de uma imagem, tem-se uma nogao sobre as
caracteristicas da mesma. A forma do histograma fornece informacdes de grande
importancia no caso das imagens de sensoriamento remoto, tais como intensidade
média e espalhamento dos valores de tom de cinza. Este, por sua vez, da 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 trés histogramas das bandas
vermelha, verde e azul de uma imagem colorida € mostrado na Figura 31.

»
»
i

0 100 150 200 250
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 aparéncia e forma de objetos em uma imagem podem ser descritas
através da distribuicao dos gradientes de intensidade dos pixels ou pelas dire¢coes das
bordas (DALAL; TRIGGS, 2005).

A implementacédo bésica deste extrator consiste em dividir a imagem em pequenas
regibes conectadas, nomeadas células, e a construgdo de um histograma de
orientacées de gradiente para cada célula. O descritor final € composto por esse
conjunto de histogramas dispostos em um unico vetor conforme a Figura 32(a).
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Na Figura 32(b), sdo mostradas as células onde o gradiente se apresenta de
maneira mais forte. Esses descritores foram usados tradicionalmente na deteccgao
de objetos em cenas. Outros autores desenvolveram versdes melhoradas tanto em
custo computacional e eficacia para a detecgcao de pessoas (ZHU et al., 2006).

(b)

Figura 32: Descritor HOG: (a)orientagbes dos gradientes e (b) dreas chamadas de células e
suas respectivas direcdes das orientacdes de gradiente.

O histérico de aplicacao deste tipo de descritor em localizagdo e mapeamento
de robds € muito limitado. Hofmeister, Liebsch e Zell (2009) usaram um histograma
ponderado dos gradientes orientados em pequenos robds moveis que se deslocam em
um ambiente pequeno e controlado. O algoritmo desenvolvido pelos autores funciona
bem sob essas condicdes restritivas e apenas se a orientacao do robd é semelhante a
orientacdo das imagens no mapa. Os mesmos autores desenvolveram um estudo
comparativo entre HOG e outras técnicas de extracao de caracteristicas para a
localizacao de robds mdveis em ambientes pequenos, com resultados semelhantes
(HOFMEISTER; VORST; ZELL, 2010).

Inspirado neste método de extracdo de caracteristicas, neste trabalho, propde-se
um descritor HOG aplicavel a imagens omnidirecionais que oferece invaridncia a
rotacdo do robd e permite estimar a posicao deste. Mais detalhes podem ser vistos
no Capitulo 5.



4.1 Extragcéo de Caracteristicas 74

4.1.3 Os momentos invariantes de Hu

Os momentos invariantes de Hu tém sido frequentemente utilizados como
recursos para processamento de imagem, sensoriamento remoto, reconhecimento
de formas e classificagdo. Momentos podem fornecer caracteristicas de uma cena
que representam unicamente a sua forma. Hu (1962) introduz a base matematica
para momentos invariantes bidimensionais e demonstrou as suas aplica¢des para
reconhecimento de formas. Eles foram primeiramente aplicados para formas de
aeronaves e se mostraram rapidos e confiaveis (DUDANI; BREEDING; MCGHEE,
1977). Wong e Hall (1978) e Flusser e Suk (1994) utilizaram os momentos invariantes
em comparacao 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 canénicas (ZHANG; WEN; ZHANG, 2000) e em imagens
SAR (KUAN et al., 2015).

Os momentos utilizados para construir os momentos invariantes sdo definidos
de forma continua, mas para implementacao pratica eles sdo 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 x N, estes momentos s&o definidos por

Mpg = / / xP y? f(x,y) dxdy, (4.1)

em que M,, € o momento bidimensional da funcdo f(x,y). A ordem do momento &
(p+q), onde p e g sdo ambos numeros naturais. A versdo discreta da Equacéo 4.1 é
dada por

M—1N—1
mpg =Y, Y,y flxy). (4.2)
x=0 y=0
Para normalizar e se traduzir no plano da imagem, os centréides de imagem sao
usados para definir os momentos centrais. As coordenadas do centro de gravidade da
imagem sao calculadas utilizando as seguintes equacdes (GONZALEZ, 2009):

mio mp1

moo moo
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Os momentos centrais podem, entdo, ser definidos em sua representacao discreta
como

—1N-1

Tpg = Z Z x—x)P(y—9)7f(xy). (4.4)

x=0 y=0

Os momentos sdo normalizados para os efeitos de mudancga de escala, na forma

T
npq - qu}ﬂ (45)

em que o fator de normalizacéo y = p+q + 1. A partir disso, um conjunto de sete valores
(¢1,...,¢7) podem ser calculados e s&o definidos por

¢ = Mo+ No2
¢ = (Mo—no)>+4n7
¢35 = (m0—3m2)>+ (3121 — No3)*
04 = (M30+M2)"+ (21— No3)?
0s = (3130 —3M12)(M30+ M2)[(M30+M2)* —3(1M21 +M03)*] +
(3M21 — M03) (M21 + M03) B(M30 + M2)* — (21 + M03)’]
(M20 = M02)[(M30 + M12)” = (21 + M03)*] + 4111 (N30 + Mi2) (M2 + Mo3)
( (m30+Mi2)[(M30+Mi2)* = 3(M21 +103)°] +
( (M21 +703) [3(130 + M2)* — (121 + 1M30)°]

b6 =
3121 — No3)
3112 — M30)

(4.6)

Para verificar a eficacia do extrator, trés imagens foram utilizadas para calcular e
comparar os momentos invariantes apresentados anteriormente e estao 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 |

[ 0,7946 07946 0,7980 0,7952
[ 0,0099 0,0099 0,0079 0,0068
3 0,4821 0,4821 0,5244 0,4798
4 0,1481 0,1481 0,1566 0,1566
[ 0,0021 0,0021 0,0054 0,0060
Ps -0,0338 -0,0338 -0,0494 -0,0415
[ -0,0395 0,0395 -0,0445 -0,0425

O contorno preto foi introduzido para fazer com que todas as imagens fossem
das mesmas dimensdes. A imagem original é mostrada na Figura 33(a). A Figura
33(b) é uma representacdo 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 s&o resumidos na Tabela 3. Pode-se notar que os valores dos momentos
sdo semelhantes independente da rotacao, translacdo e mudanca de escala e observe
que o sinal de ¢; da imagem espelhada € diferente da original; essa propriedade é
utilizada para detectar espelhamento.

4.1.4 Analise de componentes principais (PCA)

Em 1987, Sirovich e Kirby (1987) apresentaram trabalho empregando uma técnica
de estatistica multivariada, conhecida como Principal Components Analysis (PCA),
para representar imagens de face em um subespaco reduzido preservando 0 maximo
de informagao original.

Anadlise de Componentes Principais € uma poderosa técnica de estatistica
multivariada para a extracdo de caracteristicas (componentes) de um conjuntos de
dados de alta-dimensao, que correspondem a extracdo dos autovetores associados
aos auto-valores a partir de um conjunto de dados de entrada. Em particular, permite
identificar as principais direcbes nas quais os dados variam.

Por exemplo, na Figura 34, os circulos representam um conjunto de dados, onde
duas variaveis sdo medidas e dispostas no plano X-Y do sistema de coordenadas.
A direcao principal na qual os dados variam €& mostrada pelo eixo U e a segunda
direcdo pelo eixo ortogonal V. Para um determinado conjunto de dados, a analise
de componentes principais encontra o sistema de eixos definidos pelas direcdes
principais de variancia (ou seja, o sistema U-V). As dire¢des U e V sdo chamadas de
componentes principais. Em termos computacionais as componentes principais sao
encontradas através do calculo dos autovetores e autovalores da matriz de covariancia
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y A u

v
v

(a) (b)

Figura 34: Analise 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 covariancia é diagonal.

Quando se dispde de um conjunto de imagens f;(x,y), € RN j=1.....e, onde cada
imagem pode ser considerada como um vetor de dados que cai em um espago com
dimensao M- N. No entanto, esses vetores foram gerados com um grande numero de
informagdes. Como estes dados estao altamente correlacionados, a filosofia da PCA
consiste na realizagcdo de uma reducao de dimensionalidade com o objetivo de reter
as informacgdes mais relevantes de cada cena.

Usando a formulagdo classica de PCA, como exposto em (NAYAR; NENE;
MURASE, 1996) (KIRBY, 2000), pode-se projetar o conjunto de vetores de dados
(imagens) fj(i) cRMN j=1,...e sendo e 0 nimero de imagens e M-N o nimero de
pixels em cada imagem, e < M -N, dentro de um conjunto de vetores de caracteristicas
chamado projegbes das imagens p;(i) € R®! j=1,....e, sendo C as caracteristicas
PCA que contém as informagdes mais relevantes da a imagem (C < ¢). Essa projecéao
€ calculada por

P=VT.F, (4.7)

em que F é a matriz de dados constituida pelos vetores de dados dispostos em colunas
e P € a matriz de projecao, contendo o as projecoes dos dados no novo espaco. V
contém os principais autovetores de C da matriz de covariancia dispostos em colunas.
ApGs esse processo, cada imagem com M - N pixels foi transformada em um vetor com
C componentes (KIM; JUNG; KIM, 2002).

Alguns autores tém aplicado PCA em localizacéo de rob6s méveis (LEONARDIS;
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BISCHOF, 2000) (KROSE et al.,, 2004). No entanto, essa formulagéo classica de
PCA apresenta duas desvantagens. Em primeiro lugar, as projecdes nao 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 ndo sao
invariaveis a mudancas da orientagdo do robé. Para superar esta limitagcdo segunda,
esse trabalho faz uso da formulacao proposta por (JOGAN; LEONARDIS, 2000), onde
o banco de dados é criado tendo em conta todas as possiveis orientagcdes do robd
durante a captura de cada imagem de referéncia.

4.1.5 Esséncia da cena

A esséncia da cena (GIST of the scene, GIST) tenta imitar a capacidade humana
de reconhecer imediatamente uma cena por meio de algumas regides 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 varios dados
importantes sobre uma cena (OLIVA; TORRALBA, 2006). Além disso, pode codificar
a quantidade ou a forga 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 representacao holistica do espago. Matematicamente, eles codificam a
informagédo espacial através da Transformada de Fourier 2D calculada em vérias
regides distribuidas igualmente por toda a imagem conforme a Figura 35. Esse
conjunto de dados €, entdo, dimensionalmente reduzido por meio da aplicacdo de
PCA.

Mais recentemente, os mesmos autores fizeram uso de piramides Wavelet em vez
de Transformadas de Fourier (TORRALBA et al., 2003). Os autores mostram como
esses tipos de descritores s&o capazes de classificar conjuntos de imagens de acordo
com caracteristicas subjetivas, como grau de naturalidade, abertura, rugosidade, etc.

Pode-se encontrar na literatura algumas aplicagdes do descritor GIST em robética
mével. Por exemplo, Chang, Siagian e Itti (2011) apresentam um sistema de
localizagdo com base no descritor GIST e Murillo et al. (2013) fazem uso de descritores
GIST para resolver o problema de localizagdo nas zonas urbanas. No entanto, estas
duas obras calculam descritores para determinadas areas da imagem. O objetivo
desse trabalho é testar o desempenho do descritor GIST inspirado em (SIAGIAN;
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Figura 35: Descritor Gist: (a)imagem original, (b) transformada Fourier 2D calculada em varias
regides.

ITTI, 2007) onde se cria um Unico descritor por cena que, quando calculado a partir
de uma imagem panoramica, apresenta invariancia a rotacdo do robé. Esse modelo
serd descrito, em detalhes, no Capitulo 5.

4.2 Classificadores

Como ja dito anteriormente, a terceira etapa em reconhecimento de padrdes
envolve a determinacdo de procedimentos que possibilitem a identificacdo e
classificagcdo do objeto em uma classe de objetos. Aqui, o classificador € abordado
independente da natureza do problema. Nas subsegbes a seguir, os classificadores
utilizados nesse trabalho sdo discutidos.

4.2.1 Classificadores baseados em Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) foram originalmente concebidas com intuito de
modelar o processamento da informagéo no sistema nervoso biolégico para se obter
solugdes para problemas computacionais mais complexos, em nivel compativel ao
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dos humanos. A partir desta subsecao, algumas técnicas baseadas em redes neurais
artificiais serao descritos.

MLP (MultiLayer Perceptron)

O perceptron ou neurénio artificial € um modelo do processamento da informacéao
em uma célula nervosa (neurdnio). E a forma mais basica, ou seja, menor unidade
de uma rede neural. O primeiro modelo matematico para um neurénio bioldgico foi
proposto por McCulloch e Pitts (1943). A saida de um neurénio 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 uUnica camada nao resolvem
problemas de classificagdo ndo linearmente separaveis. Neste caso, necessita-se de
uma abordagem sobre redes de multiplas camadas (GARDNER; DORLING, 1998).

As redes de multiplas camadas, sob algumas condi¢des, resolvem problemas
cujos os padrdées nao sao linearmente separaveis. Essas redes possuem em uma
camada de entrada que recebe os vetores de atributos, uma ou mais camadas
intermediarias compostas de neurbénios com funcdo de ativacdo nao linear e uma
camada de saida, também composta por neurénios (que podem ser lineares ou nao)
(ROCHA NETO et al., 2006). As camadas intermediarias (escondidas) sao as que
tornam a rede capaz de extrair as caracteristicas mais significativas do espacgo de
atributos de entrada. A arquitetura tipica das redes de multiplas camadas com uma
Unica camada escondida pode ser vista na Figura 36.

Figura 36: Arquitetura tipica de uma rede neural supervisionada.
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As redes MLP séo treinadas com base na propagacao do sinal em dois sentidos:
direto e inverso. O algoritmo utilizado na fase de treinamento que permite a atualizacao
dos pesos da camada oculta é conhecido como backpropagation (HAYKIN, 2001).
Este algoritmo € descrito por Haykin et al. (2009) e pode ser resumido nos passos a
seqguir.

1. Os pesos séo inicializados de forma aleatéria.

2. No sentido direto, um padrao é apresentado a rede como entrada e as ativacdes
dos neurbnios da camada escondida sao calculador por

ui(t): ivvik(ﬂpk(t)? = 17"'7Q7 (48)
k=0

em que ¢ indica 0 niumero de neurdnios da camada escondida, Wy, € 0 k-ésimo
peso do i-ésimo neurdnio da camada oculta.

3. Propaga-se o sinal da camada escondida de tal maneira que a saida dos
neurdnios da camada oculta é calculada por

vi(t) = @ifui(t)], (4.9)

em que ¢; assume geralmente as formas da funcao logistica ou fungéo tangente
hiperbdlica (HAYKIN et al., 2009).

4. Apds isso, deve-se calcular as ativacbes e as saidas para os neurdnios da
camada de saida, conforme

aj(t):ZMﬁ(t)vi(t), jzl,...,m, (4.10)

si(t) = @jla;(?)). (4.11)
em que m € o nimero de neurbnios da saida, M;; € o i-ésimo peso do j-ésimo

neurdnio de saida e s; é a j-ésima saida.

5. No sentido reverso deve-se calcular o erro e realizar a atualizagdo do vetor de
pesos para cada neurbnio da rede. Para tal, o erro para o j-ésimo neurdnio da
camada de saida pode ser obtido diretamente por

erroj(t) =d;(t) —s;(t), (4.12)
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uma vez que se conhece a saida desejada d;. Assim, a regra de aprendizagem
descrita por (HAYKIN et al., 2009) pode ser utilizada para atualizar os pesos dos
neurdnios da saida

Mji(t+ 1) = Mji(1) + As’i(t)erro;(t)vi(t), (4.13)

em que s’(¢) é a derivada da funcéo sigmdide utilizada (funcéo logistica ou
tangente hiperbdlica) e A é a taxa de aprendizagem.

6. Para calcular o erro para os neurbnios da camada oculta, uma vez que nao se
possui a saida desejada, usa-se o algoritmo backpropagation (RUMELHART,;
HINTON; WILLIAMS, 1988). Assim, a regra de aprendizagem para atualizagao
dos pesos dos neurbnios da camada oculta € dada por:

Wi (£ + 1) = Wi (1) + Ai(1)si(t) pi(2), (4.14)

em que o erro retropropagado para i-ésimo neurdnio da camada de oculta deve
ser obtido com base na contribuigdo relativa dos erros erro;(t) obtidos para os
neurdnios da camada de saida conforme a a seguinte equagao

erroi(t) = i Mis(t)erroj(t). (4.15)
k=1

7. Os passos 2 a 7 séo repetidos até que a rede convirja ou que um numero de
épocas seja alcangado.

No campo da Robdtica, as redes MLP’s tem ampla utilizacdo, uma vez que séo
aplicadas em navegacao (ORTEGA; CAMACHO, 1996), no controle de trajetoria
(BUGEJA; FABRI, 2006), em tarefas de mapeamento (VIDAL et al., 2013)e em
veiculos auto-guiados (GHIASEDDIN; SERYASAT; HADDADNIA, 2013).

SOM (Self-Organizing Map)

A rede neural Self-Organizing Map (SOM) possui um aprendizado
nao-supervisionado. De uma maneira geral, redes neurais nao-supervisionadas,
tal como a SOM, extraem caracteristicas estatisticas dos dados de entrada e
constroem, de forma auto-organizada (sem auxilio externo e sem conhecimento
prévio), uma representagao do espacgo de entrada (KOHONEN, 2001).
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Esta rede difere de outras redes ndo-supervisionadas pelo fato de seus neurénios
estarem dispostos em uma grade, de modo que possa existir uma relacdo de
vizinhanga espacial entre esses neurdnios. A funcdo de vizinhanga funciona
como uma espécie de janela de ponderacdo, que faz com que os neurdnios mais
proximos do neurbnio vencedor atual tenham seus vetores de pesos atualizados
mais intensamente do que aqueles neurbnios que estdo mais distantes do neurénio
vencedor (KOHONEN, 2001). Na Figura 37(a) € apresentada uma rede bidimensional
em uma topologia quadrada formada por nove neurdnios arranjados numa disposicao
3 x 3, assim como a rede SOM como 9 neurdnios com uma topologia unidimensional
€ mostrada na Figura 37(b). No exemplo, tem-se ainda que o primeiro e o ultimo
neurénios sdo definidos como vizinhos.

e

Vizinhos

Neurénio Vencedor

(a) (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
sequir.

1. Selegao aleatdria de um padréo de treinamento p(¢) como vetor de entrada atual.

2. Quando um padrao é apresentado a rede SOM, os neurdnios competem entre
si, e a rede determina qual neurénio € mais semelhante ao padrdo de entrada.
A busca pelo neurdnio vencedor para o padrdo de entrada p(¢) é dado por

(1) = argmin [p(r) — W()]|. (4.16)

3. Ap6s a busca pelo neurdnio vencedor, atualiza-se o vetor de pesos do neurdnio
vencedor W;: () pela equacao

Wit +1) = Wi(r) + A (0)h(i i) [P() — Wi(0)], (4.17)
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em que h(i*,i;t) € fungéo de vizinhanga, geralmente do tipo gaussiana, ou seja,

i) —py (1)
h(i*,it) =e 020 (4.18)
tal que 9¥(r) é o raio de influéncia da fungéo de vizinhanga, enquanto p;(r) e p;(t)
séo, respectivamente, as posicdes dos neurdnios i € i* no arranjo geométrico da
grade.

A funcao de vizinhanga funciona como uma espécie de janela de ponderagéao e faz
com que os neurbnios mais proximos do neurdnio vencedor no instante ¢, tenham seus
vetores de pesos atualizados mais intensamente do que aqueles neurdnios que estao
mais distantes do neurbnio vencedor. Desta forma, em cada interagdo, os neurdnios
vencedores, bem como os neurbnios que fazem parte da sua vizinhanca tém seus
pesos ajustados de forma a responder melhor a este padrao de entrada.

A rede neural SOM geralmente ndo é utilizada para classificacdo de padrdes e,
sim, para agrupamento de dados (ROCHA NETO et al., 2006). Porém, em tarefas de
classificacao, apds a rede SOM treinada, é possivel efetuar a rotulacao dos neurénios.
Uma estratégia possivel a ser seguida é descrita por ROCHA NETO et al. (2006),
onde uma associa¢ao para cada padrao de treinamento e 0 seu respectivo neurdnio
(vencedor) é realizado. Apoés isso, k padrdes estdo associados a um determinado
neurdnio, em seguida atribui-se ao neurdnio a classe com mais ocorréncias dentre os
k padrdes associados. Assim, quando um novo padrao chega a rede, esta verifica qual
o neurdnio vencedor e atribui a esse padrao o rétulo do neurénio vencedor.

4.2.2 Classificadores Estatisticos

Alguns classificadores estatisticos classicos sdo apresentados, a saber:
K-Vizinhos mais Préximos e Discriminante Linear e Quadrético.

K-Vizinhos mais Préoximos

O algoritmo K-vizinhos mais préximos (K-nearest neighbors , KNN) é um
classificador que categoriza um padrdo com base nos rotulos dos K vizinhos mais
proximos deste padrao (FUKUNAGA; HUMMELS, 1987). Considere um conjunto de
dados com Q amostras, todas rotuladas, D = {p;,p,,Ps,---,Pg}, Onde p € um padréao
gue deve ser classificado e p ndo pertence ao conjunto D. A idéia do algoritmo KNN
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€ atribuir a mesma classe ao padrédo p dos K vizinhos mais proximos (ROCHA NETO
et al., 2006).

Na Figura 38, a idéia do algoritmo € apresentada, onde o padrao “quadrado” é
desconhecido e deve ser classificado dentre as classes “circulo” e “tridangulo”. Assim,
as K menores distancias entre o “quadrado” e os demais padrées sao calculadas.
Observa-se o rétulos desses K padrées mais proximos, e atribui-se a p a moda do
vetor de K rotulos. Entao, o rétulo desse é comparado com o rétulo de p. Se igual, um
acerto € computado; caso ndo, um erro.

et

A
ah

A", A
AA‘ A A
S

Figura 38: Representacao do algoritmo K-vizinhos mais proximos.

Este algoritmo baseia-se em uma funcao de distancia entre dois padrdes, quando
K =1, dada por

min[dist(p — pgi,)

j ) < minldist (p — ")), 0 (4.19)

onde pg )) € 0 j-ésimo padrao pertencente a classe w; e dist(.,.) € a medida de distancia,
que pode ser efetuada de varias maneiras, porém a forma mais comum, também
conhecida como distancia euclidiana, é dada por

n
distoyer(a,b) = Z (4.20)

em que a; e b, sao as componentes dos padrdes a € b.

Resumidamente, o algoritmo KNN é decrito pelos passos a seguir.

1. O conjunto de amostras € dividos em dois conjuntos: treinamento e teste.
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2. Os padrées do conjunto de teste sdo apresentados, um a um, e procura-se
0s K padrdes mais proximos do conjunto de treinamento através do célculo da
distancia.

3. O rétulo mais presente nos K padrdes mais préximos € ofertado ao padrao de
teste que foi apresentado.

4. Se o rétulo atribuido for igual ao rétulo do padrao de teste, computa-se um acerto.

O classificador KNN foi utilizado nas mais diversas aplicacdes, entre elas:
diagnostico de patologias da coluna vertebral (ROCHA NETO et al., 2006),
reconhecimento de caracteres (SANTOS, 2010), selecdo de caracteristicas e
classificacdo de abelhas (BUANI et al., 2002), identificacdo de falhas de
manipuladores roboticos (PINA; PINA FILHO, ) e visédo robdtica (P1ZO, 2014).

Discriminante Gaussiano Linear e Quadratico

A Analise Discriminante Quadratica (Quadratic Discriminant Analysis, QDA ) se
diferencia da Analise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis, LDA) (LIU;
WECHSLER, 2002) no que diz respeito a separagéo das regides distintas, no espaco
multiespectral, correspondente a cada classe, pelas suas fronteiras quadraticas. De
uma forma geral, tanto QDA quanto LDA podem fornecer resultados satisfatorios.
Dependendo das caracteristicas do problema que poder ser linearmente separavel
ou nao.

No caso do classificador quadratico, estima-se para cada classe um vetor média
e uma matriz covariancia distintos, resultando em func¢des de decisdo quadraticas
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

A disposicao dos dados das classes é um fator importante. Quando as classes
apresentam distribuicdes onde suas médias sao bem distintas seria a situacao
ideal, para fins de classificacdo, especialmente se a dispersdo interna de cada
classe (variancia) é pequena. A matriz covaridncia associada a uma classe contém
informacdes a respeito do formato da distribuicdo dos dados, ou seja, classes que
compartilham o mesmo vetor média podem ainda assim serem separadas com certa
precisdo, quando as matrizes covariancia, sao suficientemente distintas. Fukunaga
e Hummels (1987) mostram que esta capacidade de separacdo cresce com a
dimensionalidade dos dados. O método linear (LDA) pressupde que a diferenca entre



4.3 Concluséo do Capitulo 87

as classes esta relacionada apenas com o vetor média das classes, assumindo que a
matriz covariancia é igual para todas as classes.

Sendo Q o numero total de amostras de treinamento. O classificador QDA aplica a
funcao decisao apresentada na Equacao 4.21, e classifica o padrao teste p de entrada
na classe que maximiza

Gi(p) = —5(P— )£ (P~ ) + In(P(@)) +c (4.21)
em que u; € a média para a i-ésima classe, )i;l € a inversa da matriz de covariancia
para a i-ésima classe, P(w;) € a probabilidade a priori e ¢; € uma constante que
pode ser negligenciada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Esta funcao
de decisdo claramente significa um classificador quadratico, isto &, inclui termos
quadraticos, resultantes do termo (p— f;)7£ (p — &;). Assim, as fronteiras de deciséo
assumem a forma de superficies (ou hiper-superficies) quadraticas, como elipséides
(ou hiper-elipséides). Na Figura 39, sdo apresentadas duas superficies de decisao

geradas pelo classificador QDA.

Figura 39: Superficies de decisdo geradas por analise de disriminante quadratico em um
conjunto de dados com 3 classes distintas.

4.3 Conclusao do Capitulo

Conhecidos os métodos de extracdo de caracteristicas e os classificadores
utilizados nesse trabalho, no préximo Capitulo € apresentada a implementagéo do
sistema para localizacao de robés moéveis através de reconhecimento de padrdes em
imagens omnidirecionais.
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CAPiTULO 5

MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, os métodos de aquisicdo das imagens omnidirecionais e de
extracdo de informacbes das mesmas sao apresentados. Trata-se também do modo
de aplicacdo dos métodos de classificacdo utilizados para localizagdo de robds
moveis.

5.1 Descricao do fluxo de informacao para
comparacao dos métodos

Seguindo o fluxo de informacgao, pode-se iniciar a descricdo do trabalho realizado
pelo sistema catadiéptrico formado pela camera apontada para o espelho esférico de
tal maneira a formar a imagem omnidirecional. A camera é focalizada na diregao do
espelho. Uma vez obtida a imagem digital, esta € submetida a andlise pelo sistema
de localizagao propriamente dito, que inicia pela extracdo de caracteristicas. Nesta
aplicagéo, cinco métodos de extracdo sdo implementados e testados. Os vetores de
caracteristicas sao, 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. Apéds classificados, pode-se analisar as vantagens e
desvantagens de cada extrator e classificador. O fluxo de informacéo é ilustrado na
Figura 40. Nota-se que a Figura 40 € uma expansao da Figura 1.
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Figura 40: Fluxo de informagéao do método de localizagao implementado.
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5.2 Aquisicao de imagens

Como € sabido, as imagens omnidirecionais fornecem um campo de visdo de
360° em uma Unica imagem. Quando um espelho convexo é colocado em frente a
uma camera convencional para essa finalidade, tem-se um sistema de aquisi¢cao de
imagens chamado catadiéptrico conforme a Figura 41(a). Na Figura 41(b), é mostrado
o robd utilizado neste trabalho com o sistema catadioptrico montado.

(a) (b)

Figura 41: Sistema cataddptrico montado para o sistema: (a) sistema catadiéptrico e (b) vista
do robd com o sistema catadioptrico.

Os bancos de imagem utilizadas nesse trabalho estao dividas em trés 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 relagdo as imagens sintéticas, a escolha das imagens foi norteada pelo
formato das imagens omnidirecionais reais. Formas como quadrados, circulos,
triangulos, estrelas e setas de cores distintas foram adicionadas as imagens conforme
a Figura 42. Assim, criou-se cinco grupos de imagens distintos descritos na Tabela 4.

Algumas dessas imagens foram expostas a presenca de ruido; este foi adicionado
as imagens através da fungédo speckle (BESSA et al., 2015). O speckle € um ruido
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0006
00

Figura 42: Imagens sintéticas: (a) quadrado, (b) triangulo, (c) circulo, (d) estrela e (e) seta.

multiplicativo proporcional a intensidade do sinal recebido. O efeito visual desse ruido
proporciona uma textura granulosa que pode dificultar a interpretacdo das imagens,
reduzindo o desempenho dos classificadores de padrées.

Vale ressaltar que as imagens sintéticas foram utilizadas inicialmente de forma a
encorajar o uso do método em imagens reais. Somente apds 0 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 Triangulo 28
3 Circulo 23
4 Estrela 24
5 Seta 29

5.2.2 Imagens do ambiente sintético

O ambiente sintético utilizado neste trabalho foi construido no ambiente de
programagdo POV-Ray. O POV-Ray, € um programa de Ray Tracing disponivel
para variadas plataformas de computacéo. Foi originalmente baseado no DKBTrace
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(PLACHETKA, 1998). O POV-Ray é livre, com seu cddigo-fonte disponivel e é
mostrado na Figura 43.
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Figura 43: Plataforma POV-Ray.

O ambiente construido utilizando o POV-Ray pode ser caracterizado como um
ambiente indoor composto por cinco espacos distintos em formas e cores. A escolha
dos objetos que compdem a cena da Figura 44(a) foi realizada de maneira aleatoéria.
Na Figura 44(b), uma vista omnidirecional em um ponto de um dos espacos do
ambiente emulado é mostrada. O POV-Ray nao possui a funcionalidade de criar
uma vista obtida a partir de um sistema catadiéptrico. Assim, para a realizagdo deste
trabalho, um arranjo de objetos dentro do ambiente de simulacéo foi realizado. A vista
omnidirecional foi obtida através da emulagdo de uma camera comum apontada para

uma esfera com superficie 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 emulacao 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 mudanga na orientacdo apenas. Esse banco de imagens é uma das
contribuigcdes desse trabalho e pode ser visto em (BESSA, 2015b). O cédigo que a
gera o ambiento sintético e as vistas omnidirecionais pode ser consultado em (BESSA,

2015c).
Tabela 5: Grupos de imagens do ambiente sintético.

| Espaco | Quantidade de imagens |

54
32
22
6
18

| B W | —

5.2.3 Imagens do ambiente real

O ambiente real utilizado nesse trabalho € uma residéncia com seis cémodos, ndo
estruturada (sem landmarks) e dividida em nove espacos 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 espaco servirdo como caracteristicas para posterior
classificagédo do cémodo.

(@)

Figura 45: Ambiente real: (a) vista superior do ambiente e (b) vista omnidirecional.

A captura das imagens foi realizada de forma automéatica através da locomogéao do
robd da Figura 41(a). Esta foi realizada através de um aplicativo portatil utilizado para
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esse fim mostrado na Figura 46(a), onde pode-se controlar movimentos de avanco,
de recuo e laterais. O software de navegacao 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).

N\ Trés /

(a) (b)

Figura 46: Sistema de navegacao: (a) aplicativo portatil e (b) software de navegacao.

A camera utilizada na montagem do sistema catadidptrico em questao é a LifeCam
Cinema HD da Microsoft mostrada na Figura 47(a). Esta € apontada para um espelho
esférico usinado em aco e banhado em cromo que possui a geometria conforme a
Figura 47(b). A escolha da camera e das dimensdes do espelho foram baseadas no
trabalho de Grassi et al. (2001). O espelho foi desenhado no software AutoCAD, que
€ um software para projeto auxiliado por computador (computer aided design, CAD)
criado e comercializado pela Autodesk, Inc. desde 1982. E utilizado principalmente
para a elaboracado de pecas de desenho técnico em duas dimensdes (2D) e para
criacdo de modelos tridimensionais (3D). As dimensdes dos desenhos sdao mostradas

no Apéndice B.

(a) (b)

Figura 47: Sistema catadiéptrico: (a) camera utilizada e (b) geometria do espelho usinado.
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O banco de imagens formado para localizagdo do robd nesse ambiente é
composto por 678 imagens, divididas nos nove espacos ja mencionados conforme
a Tabela 6. O banco de imagens formado a partir do ambiente real € uma contribuicao
importante desse trabalho e pode ser visualizado em (BESSA, 2015a).

Tabela 6: Grupos de imagens do ambiente real.

[ Espaco [ Quantidade de imagens |

1 94
2 48
3 34
4 48
5 38
6 54
7 130
8 58
9 174

5.3 Extracao de caracteristicas

Todos os métodos descritos no Capitulo 4 foram utilizados para extrair
caracteristicas dos trés bancos de imagens descritos na se¢ado anterior. Estes sao:

e RGB;
e HOG;
e momentos Hu;

PCA; e

o GIST.

No entanto, o uso de alguns extratores de caracteristicas sé foi possivel com a
formacao de uma imagem panoramica a partir das imagens omnidirecionais classicas.
Essa transformacéo é realizada conforme Grassi et al. (2001). Na Figura 48, aimagem
omnidirecional e sua respectiva formagédo panoramica € exibida.

Outro fato, porém, é que as formulac¢des classicas dos extratores de caracteristicas
fornecerem como resultado descritores que ndo sdo invariaveis as mudancgas da
orientacado do robd (rotagdo). Para superar esta limitacdo, este trabalho faz uso de
formulacdes propostas pelo autor que serdo descritas posteriormente, juntamente com
todos os parametros utilizados para obtencéo dos resultados.
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(a) (b)

Figura 48: Imagens do ambiente sintético: (a) omnidirecional e (b) panoramica.

Histograma RGB

Como ja dito anteriormente, ao se observar o histograma de uma imagem, tem-se
uma nogao sobre as caracteristicas da mesma. Nas imagens utilizadas neste trabalho,
os histogramas sdo de imagens coloridas, ou seja, tem-se trés histogramas das
bandas vermelha, verde e azul.

Ap6s o célculo dos trés histogramas da imagem, o calculo de um centrdide de cada
histograma é realizado. O calculo do centréide 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 sao, ent&o, vetorizados.

3. A mediana de cada vetor é calculada, resultando em trés centrdides que
representam cada banda.

o LIITTT-=-TTTT] 2| 15

Histograma vetorizado Centroide

Histograma

Figura 49: Calculo do centréide de uma banda qualquer de uma imagem colorida.

Histograma de gradientes orientados (HOG)

A implementacao béasica do histograma de gradientes orientados (HOG) consiste
em dividir a imagem em pequenas regides conectadas, nomeadas células, e a
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construgdo de um histograma de orienta¢des de gradiente para cada célula conforme
dito anteriomente. Porém, esse vetor ndo € invariante a rotacdo do robd. Para
conseguir aplicar esse método a imagens omnidirecionais, algumas adaptacoes sao
necessarias; estas sdo descritas abaixo.

1. O calculo do gradiente de cada cena é realizado. Realiza-se a convolugdo com
as mascaras D, = [-101] e D, = [-101]" para extrair as componentes horizontal
e vertical iy = ix D, e iy = ix Dy, respectivamente. Assim, pode-se calcular a
magnitude do gradiente |G| = , /iZ 4 i3 e sua orientagéo 6 = arctan%. |G|, como 6
s&0 matrizes M x N.

2. A imagem é dividida em células e o histograma de cada célula é calculado.
Decide-se trabalhar com oito barras do histograma distribuidos uniformemente
entre 0 e 180 graus. Cada pixel na célula contribui para uma barra do histograma
gue contém a orientacdo daquele pixel com um fator de ponderacao igual a
magnitude do gradiente do pixel a.

3. Neste ponto, introduz-se uma mudanc¢a para o descritor HOG classico. A cena
panoramica é dividida em cinco células horizontais, para obter-se um descritor 4
invariante a rotagdo do rob6 conforme a Figura 50.

Os momentos invariantes de Hu

Os momentos invariantes de HU sao frequentemente utilizados como
recursos para processamento de imagem, principalmente, no que diz respeito a
reconhecimento de formas e classificacdo. Os momentos invariantes foram utilizados
na sua descricao classica conforme descritos no Capitulo 4. Na Figura 51, o descritor
formado pelos momentos invariantes é exibido.

Analise de componentes principais (PCA)

O descritor PCA utilizado nesta dissertagdo é descrito no trabalho de Jogan
e Leonardis (2000) . Esse modelo utiliza propriedades especificas de imagens
panoramicas e pode ser visto nos tépicos abaixo:
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Figura 50: Distribuicao das células horizontais em uma imagem panoramica para construir um
descritor invariante a rotagéao do robd.
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Figura 51: Decritor formado pelos momentos invariantes.

1. Cria-se um conjunto de ¢ imagens transladadas da imagem panoramica original.
Entao, tem-se e vetores de dados da imagem original. E as une em uma Unica

imagem.

2. A partir dessa imagem composta, calcula-se a matriz de covariancia e,
em seguida, obtém-se, através da decomposicdo em valores singulares, os
autovalores ndo-nulos e a matriz de autovetores, semelhante a formulagao
classica.
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Figura 52: Imagens rotacionadas em cinco subespagos.

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.

Esséncia de cena

Conforme o Capitulo 4, o descritor GIST tenta imitar a capacidade humada de
reconhecer imediatamente uma cena por meio de algumas regiées 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 panoramica
conforme 0s passos a seqguir:

1. Deve-se construir uma piramide de imagens com o objetivo de descrever as
propriedades de imagem em diferentes escalas e entre escalas. O primeiro nivel
€ a imagem original. Para obter cada novo nivel, aplica-se um filtro passa-baixa
(Gaussiano) e a imagem € sub-amostrada para se obter uma nova imagem com
tamanho 0,5-M x 0,5-N.

2. Para incluir informacdo de orientagdo, cada nivel da piramide € filtrado com
um banco de filtros de Gabor (WELDON; HIGGINS; DUNN, 1996) com k4
orientagbes distribuidas uniformemente entre 0 e 180 graus. Como resultado,
tem-se k4, matrizes por nivel da piramide com informacdes sobre os orientacdes
analisadas. Aplicou-se para as duas primeiras imagens da piramide entao,
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 ks = 4 e orientagcbes em
0, 45,90 e 135 graus em duas escalas.

3. Para reduzir a quantidade de informacgéo, agrupa-se os pixels de cada matriz
resultante em blocos para o célculo do valor médio de intensidade dos pixels
em cada bloco. Decidiu-se fazer a divisdao em cinco células de uma forma
semelhante a do HOG e, assim, computa-se um descritor com as células
horizontais. Esse processo fornece um descritor invariante a rotagdo do robd
conforme a Figura 54.

4. Os parametros configuraveis do descritor sdo: (a) o numero de mascaras de
Gabor, k4 =4 e (b) o numero de células horizontais & = 5.
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Células Descritor

Figura 54: Formacao do descritor GIST.

5.4 Classificadores

Nesse trabalho, cinco classificadores de padrdes sdo implementados e testados.
Os experimentos com todos os algoritmos foram realizados com diferentes proporcoes
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 s&o:

1. MLP;
2. SOM;
3. KNN;

4. LDA; e

5. QDA.

Abaixo, a descricdo de como os algoritmos acima citados foram avaliados.

MLP (MultiLayer Perceptron)

Neste trabalho, um dos classificadores utilizados para efetuar a localizagdo do
robdé € uma rede perceptron multicamada (MLP). Para todos os grupos de imagens
utilizados, as diferentes propor¢cdes de dados para treinamento-teste ja mencionadas
foram testadas.

A taxa de aprendizagem (n) utilizada € de 0,5 (decrescendo exponencialmente a
cada época) com condi¢do de parada por numero de épocas de treinamento.

Quanto a topologia da RNA, a quantidade de entradas é dependente do extrator
de caracteristicas 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 caracteristica utilizado seja os

momentos invariantes, a RNA tera 7 entradas.
Tabela 7: Quantidade de entradas para cada extrator de caracteriticas.

[ Grupo de imagens [ Extrator de caracteristica [ Quantidade de entrada |
Histograma RGB 3
Histograma de gradientes orientados (HOG) 40
Imagens Sintéticas Os momentos invariantes de Hu 7
Descritor GIST 40
Andlise de componentes principais (PCA) 960
Histograma RGB 3
Histograma de gradientes orientados (HOG) 40
Imagens do ambiente sintético Os momentos invariantes de Hu 7
Descritor GIST 40
Analise de componentes principais (PCA) 960
Histograma RGB 3
Histograma de gradientes orientados (HOG) 40
Imagens do ambiente real Os momentos invariantes de Hu 7
Descritor GIST 40
Andlise de componentes principais (PCA) 980

Quanto a camada de saida, a quantidade de neurdnios depende do ambiente
(quantidade de compartimentos) que esta sendo investigado conforme a Tabela 8.

Tabela 8: Grupos de imagens do ambiente sintético.

[ Grupo de imagens [ Quantidade neurénios na camada de saida |
Imagens sintéticas 5
Imagens do ambiente sintético 5
Imagens do ambiente real 9

A determinagédo da quantidade de neur6nios na camada oculta foi realizada de
maneira empirica. Porém, a quantidade de neurdnios da camada oculta tiveram como
base a Equacéo descrita por Yin, Liu e Han (2005):

2
HN = max(Ml,Mz) X g, (51)

em que HN é a quantidade de neur6nios a ser utilizada na camada escondida, M, é a
quantidade de entradas e M, é a quantidade de neurdnios na saida da RNA. Variacdes
em torno desse valor foram realizadas e sdo mostradas no Capitulo 6.

Vale ressaltar que para cada topologia descrita, o treinamento é repetido por 100
vezes (realizacoes) para escolha da melhor configuracao.
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SOM (Self Organizing Map)

Quando o mapeamento da rede SOM ¢é feito para um espago unidimensional.
O classificador SOM ¢é projetado com o numero de neurdnios de acordo com 0O
nuamero de espacgos a ser reconhecidos, pois a rede auto-organizavel foi utilizada para
localizacao do robd. A cada neurdnio é atribuido as possiveis classificacoes (espagos)
no ambiente. Como entrada para a rede neural, os descritores obtidos na extracdo de
caracteristicas da imagem sao utilizados.

O algoritmo de treinamento de Kohonen (1990) foi utilizado para treinar a rede e
o numero de iteragdes 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 funcdo de vizinhanga funciona como uma espécie de
janela de ponderacao, fazendo com que 0s neurdnios mais proximos do neurénio
vencedor atual, tenham seus vetores de pesos atualizados mais intensamente do que
aqueles neurbnios que estao mais distantes do neurénio vencedor. Por questbes de
convergéncia e estabilizacdo do aprendizado, a funcéo de vizinhanca deve decrescer
no tempo, ou seja, o raio de influéncia (9¥(¢)) decai com o decorrer do treinamento.

Vale ressaltar que todas as configuragdes de hold-out mencionadas anteriormente
foram testadas também para rede SOM e repetidas por 100 vezes (realizagdes).

K-vizinhos mais préximos

Como ja dito anteriormente, o K-vizinhos mais préximos € um classificador que faz
previsdes de acordo com os rétulos de K vizinhos mais proximos da instancia de teste.
O projeto do classificador baseia-se na distancia euclidiana como métrica, e varia-se
o parametro K entre 4 e 10, assim obtém-se os melhores resultados de generalizacao
do classificador (ZOUHAL; DENOEUX, 1998). Nota-se que para esse algoritmo de
classificacdo, o Unico parametro configuravel é K. As taxas médias de acerto e desvio
padrao sédo obtidas com base em 100 realizacges.
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Discriminante Linear (LDA - Linear Discriminant Analysis)

A Andlise Discriminante Linear diz respeito a separagdo das regides distintas,
correspondente a cada classe, através de fronteiras lineares. O parametro
(média) desse classificador depende inteiramente dos dados de entrada. Todas as
configuragbes de hold-out foram testadas. O treinamento é repetido por 100 vezes
(realizagdes).

Discriminante Quadratico (QDA - Quadratic Discriminant Analysis)

Como ja dito anteriormente, a Andlise Discriminante Quadratica diz respeito a
separacao das regides distintas no espago multiespectral, correspondente a cada
classe, através de fronteiras quadraticas. Os parametros (média, matriz de covariancia
e probabilidade a priori) desse classificador dependem inteiramente dos dados de
entrada. As configuracbes de hold-out mencionadas, assim como em todos os
classificadores ja descritos, foram testadas também para esse classificador. O
treinamento é repetido por 100 vezes (realizac¢oes).

5.5 Testes com imagens em diferentes niveis de
iluminacao e de ruido

Com o intuito de testar a robustez do treinamento dos algoritmos de classificacao,
novas imagens, com diferentes niveis de iluminagcéao (imagens em diferentes horarios
do dia), foram capturadas, conforme Figura 55 (a). Quanto as imagens do POV-Ray,
o parametro iluminag&o foi modificado com o intuito de onter novas imagens com
diferentes niveis de iluminagdo. Como forma de dimensionar a diferencga de iluminacao
entre as imagens, pode-se observar o histograma de uma imagem com iluminacao
original e de outra imagem com iluminagao alterada conforme a Figura 56. Nota-se
gue existe uma compressao ou expansao do histograma, no que se refere aos niveis
de cinza, com a variagdo da iluminagao.

Algumas destas imagens também foram expostas a ruido speckle com variancia
igual a 0,02, 0,05 e 0,10 conforme Figura 55 (b). O ruido speckle € um ruido
multiplicativo proporcional a intensidade do sinal recebido (BESSA et al., 2015).
Como ja dito anteriormente, o efeito visual desse ruido proporciona uma textura
granulosa que pode dificultar a interpretagdo das imagens, reduzindo o desempenho
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dos classificadores de padrdes. Apenas imagens do ambiente sintético e imagens do
ambiente real foram utilizadas para os testes nesta secao. As imagens com diferentes
niveis de iluminacdo e de ruido sdo testadas juntas. As quantidades de imagens
incluidas neste teste sdo mostradas na Tabela 9.

(@) (b)

Figura 55: Novas imagens de teste: (a) imagem com iluminacdo alterada e (b) imagem com
iluminagédo alterada e submetida a ruido com variancia igual a 0,02.
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Figura 56: Histograma das novas imagens de teste: (a) iluminagao original e (b) iluminagao
alterada.

Tabela 9: Quantidade de imagens utilizadas nos testes com diferentes niveis de iluminacao e
ruido.

\ Grupo de imagens | Quantidade de novas imagens |

Imagens do ambiente sintético 42
Imagens do ambiente real 97
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5.6 Metricas de avaliacao

As métricas utilizadas para avaliar os algoritmos de classificagdo implementados
neste trabalho sao:

e taxa média de acerto (acuracia);

e desvio padrao dos resultados.

O desempenho dos classificadores foi avaliado a partir das suas séries de acertos
de classificacao utilizando taxas médias de acerto e desvio padrdo. A taxa média
de acerto é a principal métrica utilizada para comparagdo dos classificadores e
da qualidade de descricdo de cena por parte dos extratores. Essa taxa mensura
a percentagem das predicées nas quais os padrées desejados e padrées que 0S
classificadores retornam coincidem. Uma média das taxas de acerto nos testes de

todas as realizacOes é calculada e dada percentualmente por

R
acc(%) = zle Y ace; x 100, (5.2)
i=1

em que acc € a média dada percentualmente, R € o0 numero de realizagdes € acc; € a
taxa de acerto de cada realizacao.

Como forma de tratar os valores extremos (maximos e minimos) de taxa de acerto,
usa-se o0 conceito de média aparada. A média aparada € calculada excluindo-se
valores extremos no calculo da média, ou seja, uma data percentagem dos valores
mais baixos e mais altos e, entdo, 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 0s remanescentes, ou seja, uma média aparada de 5%. A vantagem dessa
metodologia € que a média aparada néo é a afetada por valores discrepantes (outliers)
como a média aritmética simples, ou seja, sem julgamentos tendeciosos.

O desvio padrao mede dispersao estatistica dos resultados de taxas de acerto em
todas as realizagdes, indicando “o quao longe”, em geral, os valores se encontram da
média dos valores (nas mesma ordem de grandeza) e é dado por

1 R
c= \/E Z(acci —acc)?, (5.3)

i=1
em que o € o desvio padrdo das taxas de acerto.
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5.7 Conclusao do Capitulo

A metodologia apresentada neste Capitulo é representada, resumidamente, pela
Figura 57. O fluxo de informacao deste trabalho segue os seguintes itens:

e aquisi¢ao de imagens;

e extracdo de caracteristicas dos trés grupos de imagens visando a formacoes de
descritores;

e classificacdo de padrdes visando a localizagdo do robd mével em um mapa
topoldgico pré-existente;

e avaliacao da classificacao a partir das métricas ja mencionadas.

Assim, no préximo Capitulo, os resultados obtidos com as respectivas discussoes
séo apresentados.
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Figura 57: Representacdo da metodologia utilizada neste trabalho.
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CAPITULO 6

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com imagens
sintéticas e reais. As imagens sintéticas sédo utilizadas com o intuito de verificar a
viabilidades dos métodos. Ja as imagens reais sédo utilizadas no sentido de verificar o
comportamento dos classificadores perante aplicacées de Visao Computacional mais
desafiadoras. Todos os métodos de extracao de caracteristicas e de classificacao sao
comparados entre si.

6.1 Resultados para os métodos de extracao de
caracteristicas

Todos os métodos de extracdo de caracteristicas sdo implementados de forma a
conhecer o tempo de execug¢do de cada algoritmo, levando em consideracao o tipo
de imagem a qual esta se aplicando o método e a necessidade ou nao de obter a
vista panoramica da imagem omnidirecional em questdo. Os diversos métodos sao
aplicados a todo o grupo de imagens, sendo este processo repetido 10 vezes e uma
média dos tempos é calculada. Os métodos sdo implementados e as simulacées
realizadas utilizando o ambiente de desenvolvimento e simulacdo MATLAB, versao
R2014b. Os tempos de execucédo sao mostrados na Tabela 10.

Nota-se que para todos os algoritmos, o tempo de execucado para as imagens
do ambiente real é maior, explicado pelo fato das imagens desse ambiente ter
maiores dimensdes e uma quantidade maior de informacéo. Nota-se que o método
mais aplicavel em tempo real, ao se levar em consideracdo apenas o0 tempo de
processamento, é o algoritmo dos momentos invariantes de Hu; a velocidade na
execucao é explicado pelo fato do algoritmo ser composto apenas por calculos com
operagdes basicas. Ja o algoritmo mais lento para todos os grupos de imagens é o
PCA, onde o tempo de execucgao grande pode ser explicado pelo calculo de matrizes
inversas. Porém, para um confronto mais efetivo, tem-se a necessidade de quantificar
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Tabela 10: Tempo médio de execugao dos algoritmos de extracao de atributos.

[ Método de extracdo | Grupo de imagens | Tempo de Execucao (s) |

RGB 0,0421

HOG 0,0472

Imagens Sintéticas Momentos de Hu 0,0109
PCA 0,3214

GIST 0,1851

RGB 0,0443

HOG 0,0497

Ambiente Sintético Momentos de Hu 0,0112
PCA 0,3392

GIST 0,1972

RGB 0,0591

HOG 0,0640

Ambiente Real Momentos de Hu 0,0123
PCA 0,3399

GIST 0,2106

a qualidade de descricao da cena de todos os métodos.

6.2 Resultados para os classificadores de padroes

Nas simulagbes computacionais realizadas para avaliagdo dos classificadores em
conjuntos com os extratores de atributos utiliza-se medidas de taxa de acerto e desvio
padrao para diferentes configuragées. Os valores maximo (max) e minimo (min) das
taxas de acerto no teste de cada classificador também sao apresentados. Sabido
o classificador, € necessario uma verificagdo do quanto este consegue generalizar e
resolver o problema proposto para dados ndo-apresentados (ou seja, pertencentes ao
conjunto de teste) e, por isso, ndo participam do treinamento.

6.2.1 Classificador MLP

A fim de se obter dados para uma andlise quantitativa, informacdes referentes
a fase de treinamento e a fase de teste sdo armazenados: melhor configuracéao
conforme a Tabela 11 (levando em consideracdo a metodologia hold-out 80%-20%,
pois este apresentou menor desvio padrdo 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 padrao das taxas de acerto no teste conforme as
Tabelas 12, 13 e 14. A média de todos os valores tem como base 100 realizacdes.

Como ja 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
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Tabela 11: Melhor configuragédo para cada extrator de caracteristicas x grupo de imagens.

[ Extrator de caracteristica [ Grupo de imagens | N° de épocas de treinamento | N° de neurdnios camada oculta |

Imagens sintéticas 200 4

Histograma RGB Ambiente sintético 1000 8
Ambiente real 1000 10

Imagens sintéticas 200 4

HOG Ambiente sintético 1000 10
Ambiente real 1000 12

Imagens sintéticas 200 6

Momentos de Hu Ambiente sintético 1000 10
Ambiente real 1000 10

Imagens sintéticas 200 5

PCA Ambiente sintético 1000 10
Ambiente real 1000 10

Imagens sintéticas 200 5

GIST 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 caracteristica | Acerto médio - treinamento (%) | Acerto médio - teste (%) | Desvio padrio |

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 caracteristica | Acerto médio - treinamento (%) | Acerto médio - teste (%) | Desvio padrio |

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 caracteristica | Acerto médio - treinamento (%) | Acerto médio - teste (%) | Desvio padrio |

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 neurdnios da camada oculta apresentados na Tabela
11 foram escolhidos através de comparacao de resultados, buscando a maior taxa
média de acerto com menor desvio padrao no conjunto de teste.

Observando os resultados para as imagens sintéticas (veja Tabela 12), observa-se
que todos os extratores promovem uma boa descri¢cao de cena, levando o classificador



6.2 Resultados para os classificadores de padrées 112

a uma taxa de acerto média proxima a 100%, fato esse devido a facilidade de extracédo
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 alcancam taxas médias de acerto
menores que os outros trés (HOG, GIST e PCA) que apresentaram taxas médias
de acerto superiores a 90%. Uma possivel explicagdo para isso € o fato desses
dois extratores formarem descritores pequenos, provavelmente, sem uma qualidade
de descricdo de cena. A maior taxa de acerto média para esse grupo de imagens
€ 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 regides que tem uma cor e/ou uma textura em destaque. Percebe-se,
também, que o desvio padrao 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 espago 4 do ambiente sintético, conforme a Tabela 13.

Os resultados das imagens do ambiente real (Tabela 14) sdo semelhantes aos
das imagens do ambiente sintético, com uma unica diferenca: o extrator RGB gerou
uma taxa de acerto média acima de 90%. Esse fato pode ser explicado pela grande
diferenca de cores entre os espacos do ambiente real, favorecendo a descricao de
cena por parte desse descritor. Nota-se, mais uma vez, que o descritor Momentos Hu
€ desfavorecido devido a sua pequena quantidade de informagéo. Os extratores GIST
e PCA tem taxas médias de acerto préximas a 100%, fortalecendo a ideia de uma boa
descricao de cena.

6.2.2 Classificador SOM

A respeito da rede SOM, para obtencao de uma analise quantitativa, informacoes
como taxa média de acerto para o conjunto de teste e desvio padrdao das taxas de
acerto no teste conforme a Tabela 15 sdo guardadas. A média de todos os valores
tem como base 100 realizac6es levando em consideragao o hold-out 80%-20%.

Os melhores resultados no que se refere a descricdo de cena se repetem. Os
descritores propostos GIST e PCA se destacam diante dos outros descritores. A
quantidade de informacéo contida nesses dois descritores possibilitam uma melhor
classificacdo dos padrdes. Um fato que também se repete € que as taxas médias
de acerto ssdo maiores para o ambiente real, que pode ser explicado pela maior
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guantidade de informagéo nas imagens no que se refere a formas e texturas.

Tabela 15: Acerto médio no teste e desvio padrdao da rede SOM para cada extrator de
caracteristicas com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | Acerto médio - teste (%) [ Desvio padréo |

RGB 98,1 0,8

HOG 98,5 0,8

Imagens sintéticas Momentos de Hu 96,3 0,9
PCA 99,6 0,2

GIST 99,8 0,2

RGB 80,4 2,8

HOG 91,2 1,7

Ambiente sintético Momentos de Hu 79,9 4,2
PCA 94,9 1,4

GIST 95,2 1,1

RGB 91,2 3,4

HOG 90,1 2,7

Ambiente real Momentos de Hu 84,2 3,5
PCA 99,1 0,5

GIST 99.4 0,5

6.2.3 Classificador KNN

Como ja dito anteriormente, o projeto do classificador KNN baseia-se na distancia
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
situacao, ou seja, onde obtém-se os melhores resultados, levando em consideracao
0 hold-out 80%-20%, juntamente com as taxas medias de acerto para o conjunto de
teste e desvio padréao das taxas de acerto. Vale ressaltar que para o algoritmo KNN,
0 hold-out 80%-20% significa que 20% das amostras vao ser comparadas aos outros
80%, e dai se tira as K amostras mais préximas.

Os melhores resultados dos classificadores baseados em redes neurais se
repetem para o classificador estatistico KNN, porém com taxas médias de acerto
menores e desvio padrdo maiores. Dos resultados, pode-se concluir que o
classificador tem baixo desempenho de classificacéo, principalmente se comparado
a outros classificadores apresentados anteriormente. Os descritores GIST e PCA
implementados nesse trabalho repetem a sua eficacia quanto a descricdo de cena e
a possibilidade de reconhecimento de padrdes.
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Tabela 16: Melhor valor de K, acerto médio no teste e desvio padréo para o algoritmo KNN
para cada extrator de caracteristicas com 80% dos dados para treinamento € 20%

para teste.
[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | K | Acerto médio - teste (%) [ Desvio padréo |
RGB 4 98,2 1,5
HOG 5 97,4 2,1
Imagens sintéticas Momentos de Hu 5 95,3 3,8
PCA 5 98,1 1,7
GIST 5 99,1 0,4
RGB 6 78,7 5,6
HOG 5 61,3 59
Ambiente sintético Momentos de Hu 6 67,1 45
PCA 5 84,1 3,4
GIST 6 87,21 3,1
RGB 6 88,2 41
HOG 5 69,1 5,2
Ambiente real Momentos de Hu 5 88,1 49
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 padrdao tem como base 100 realizagbes. Os
resultados presentes nessa tabela mostram que o problema nao é linear. As taxas de
acerto médio sao baixas quando comparadas com o classificadores nao-lineares. As
taxas de acerto médio para as imagens do ambiente sintético e imagens do ambiente

real sao inferiores a 90 %.

Tabela 17: Acerto médio no teste e desvio padrao do algoritmo LDA para cada extrator de
caracteristicas com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | Acerto médio - teste (%) | Desvio padrio |

RGB 82,6 3,2

HOG 76,7 41

Imagens sintéticas Momentos de Hu 70,7 3,9
PCA 90,1 3,6

GIST 93,1 3,2

RGB 62,1 4.1

HOG 45,4 4.8

Ambiente sintético Momentos de Hu 43,1 5,0
PCA 79,9 4,0

GIST 81,9 3,8

RGB 69,1 4,0

HOG 62,0 5,2

Ambiente real 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 inexisténcia de parametros configuraveis.
A desvantagem é a necessidade de calculo de matrizes de covariancia, 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 padrdao tem como base 100 realiza¢des, como ja dito anteriormente.
Os acertos médios ndo apresentam melhora significativa e apresentam desvio padrao
maiores quando comparados a MLP. Vale ressaltar que os resultados reafirmar os

descritores GIST e PCA como bons extratores de caracteristicas.

Tabela 18: Acerto médio no teste e desvio padrdao do algoritmo QDA para cada extrator de
caracteristicas com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste.

[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | Acerto médio - teste (%) [ Desvio padrao ]

RGB 94,8 0,9

HOG 93,9 1,0

Imagens sintéticas Momentos de Hu 98,4 0,8
PCA 99,5 0,4

GIST 99,8 0,1

RGB 79,1 3,9

HOG 89,2 3,1

Ambiente sintético Momentos de Hu 75,2 4,9
PCA 94,5 2,0

GIST 95,2 1,9

RGB 90,3 3,1

HOG 89,8 3,9

Ambiente real Momentos de Hu 85,9 4,0
PCA 99,4 0,1

GIST 99,0 0,8

6.3 Resultados para imagens com diferentes niveis de
iluminacao e de ruido

ApoGs o treinamento dos classificadores e testes realizados com a metodologia
hold-out 80%-20%, escolheu-se a melhor configuragdo para cada classificador com
0 objetivo de testa-los em um grupo de imagens com diferentes niveis de iluminacao
e de ruido e que nao foram utilizadas para obtencao dos resultados anteriores. Os
resultados obtidos sdo exibidos nas Tabelas 19, 20, 21, 22 e 23
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Tabela 19: Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminagéo e de ruido
(variancia igual a 0,02, 0,05 € 0,10) e utilizando a melhor configura¢do da rede MLP
obtida.

[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | Acerto no teste (%) |

RGB 76,2

HOG 88,1

Ambiente sintético Momentos de Hu 71,4
PCA 92,9

GIST 92,9

RGB 87,6

HOG 85,6

Ambiente real Momentos de Hu 74,2
PCA 94,8

GIST 96,9

Tabela 20: Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminagéo e de ruido
(variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor configuracao da rede SOM
obtida.

[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | Acerto no teste (%) |

RGB 73,8

HOG 85,7

Ambiente sintético Momentos de Hu 69,0
PCA 90,5

GIST 92,9

RGB 86,6

HOG 84,5

Ambiente real Momentos de Hu 74,2
PCA 93,8

GIST 95,9

Tabela 21: Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminagéo e de ruido
(variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor configuragao do algoritmo

KNN obtido.
[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | Acerto no teste (%) |

RGB 69,0

HOG 80,9

Ambiente sintético Momentos de Hu 61,9

PCA 88,1

GIST 90,5

RGB 86,6

HOG 83,5

Ambiente real Momentos de Hu 73,2

PCA 93,8

GIST 94,8

6.4 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos para as diversas
simulagdes computacionais realizadas utilizando os extratores de caracteristicas 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 niveis de iluminagéo e de ruido
(variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor configuragdo do algoritmo
LDA obtido.

[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | Acerto no teste (%) ]

RGB 52,3

HOG 35,7

Ambiente sintético Momentos de Hu 35,7
PCA 73,8

GIST 76,2

RGB 60,8

HOG 43,3

Ambiente real Momentos de Hu 47,4
PCA 83,5

GIST 86,6

Tabela 23: Acerto no teste para imagens novas com diferentes niveis de iluminagéo e de ruido
(variancia igual a 0,02, 0,05 e 0,10) utilizando a melhor configuragdo do algoritmo

QDA obtido.
[ Extrator de caracteristica | Grupo de imagens | Acerto no teste (%) ]

RGB 73,8

HOG 88,1

Ambiente sintético Momentos de Hu 69,0

PCA 92,9

GIST 92,9

RGB 87,6

HOG 84,5

Ambiente real Momentos de Hu 75,3

PCA 94,8

GIST 95,9
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CAPiTULO 7

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Uma premissa fundamental para que um robé mével consiga executar suas tarefas
€ que ele possua conhecimento de sua localizagdo. Basta pensar em um ser
humano sem a capacidade de saber onde estd e se enxerga a necessidade de se
localizar. Diante esse problema, essa dissertacao propde um método de localizagéo
global de robés moéveis em um mapa topoldgico pré-existente através de técnicas de
reconhecimento de padrées em imagens omnidirecionais. Uma comparacdo entre
cinco métodos de reconhecimento de padrdes é realizada. Para isto, uma comparacao
€ efetuada: métodos de extracdo de caracteristicas adaptados a esse tipo de imagem
(omnidirecional). Os resultados obtidos sédo aplicados a localizacdo de rob6s méveis
em ambientes indoor nao estruturados, ou seja, sem utilizacdo de landkmarks.

Os descritores de cena adaptados para se trabalhar com esse tipo de imagem
que sao confrontados nesse trabalho sdo: Histograma RGB, Histograma de Gradiente
Orientados, Momentos invariantes de Hu, Descritor GIST e Analise de Componentes
Principais (PCA). Quando comparados em relacdo a tempo de processamento,
os descritores GIST e PCA possuem certa desvantagem em relagdo 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 dissertacdo, € 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 sdo comparados levando em questdo a
qualidade de descricdo de cena, os descritores GIST e PCA sdo mais vantajosos e
se mostram bastante eficazes na tarefa em questdo. Para trés dos classificadores
confrontados e todos grupos de imagens, estes dois descritores alcangam taxas
médias de acerto superiores a 94%. Os resultados divergentes aparecem quando 0s
descritores sdo utilizados juntamente ao classificador KNN em imagens de ambiente
sintético e ao algoritmo LDA em todos os grupos de imagens
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Um acontecimento que vale ser lembrado é que as taxas médias de acerto para
imagens de ambiente real foram superiores as taxas médias de acerto para imagens
de ambiente sintético. Isto pode ser explicado por dois motivos: a pequena quantidade
de dados do espaco 4 do ambiente sintético, o que dificulta o aprendizado e a pequena
quantidade de informacao 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 superficies de decisao lineares
e, assim, alcanga valores de taxa de acerto médio bem inferiores quando comparado
a outros algoritmos de classificacdo ndo-lineares. Assim, conclui-se que o problema
em questdo nao sera bem resolvido com classificadores lineares. Pode-se, assim,
descartar o algoritmo LDA de futuras analises.

Quanto a comparacao dos classificadores nao-lineares, o estudo comparativo foi
realizado com quatro técnicas diferentes (dois baseados em redes neurais artificiais
e dois baseados em estatistica): MLP, SOM, KNN e QDA. Diante dos resultados
apresentados, as taxas médias de acerto da rede MLP sao superiores a rede SOM,
enquanto rede neural. Os resultados utilizando o descritor GIST (maiores taxas
de acerto) sdo superiores a 98% para todos os grupos de imagens, enquanto os
resultados para rede SOM séo superiores a 95%. Quando a comparacao € realizada
com os classificadores estatisticos, 0 QDA tem resultados mais satisfatérios do que
o KNN. Todos os resultados utilizando o descritor GIST e o classificador QDA sao
superiores a 95% enquanto a taxa de acerto do algoritmo KNN para as imagens de
ambiente sintético é 84,1%. O descritor PCA alcanca resultados semelhantes com os
resultados obtidos através da utilizacdo do descritor GIST.

A inclusdo de imagens de teste com diferentes niveis de iluminacdo e de ruido
confirmou a superioridade dos descritores PCA e GIST. Estes se mostram mais
imunes, diante dos outros descritores, a esse tipo de mudanga. 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 a mudancga de cor na imagem e a sensibilidade do descritor HOG
ao acréscimo de ruido.

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 questéo.
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Dentre os classificadores, a rede MLP e o Discriminante Quadratico obtiveram
resultados mais satisfatorios, sugerindo que essas duas técnicas podem ser utilizadas
com sucesso na localizagdo de rob6s moéveis utilizando imagens omnidirecionais.

As principais contribuicbes deste trabalho sdo as adaptacdes realizadas nos
extratores de caracteristicas a fim de se obter a invariancia a rotagdo do rob6 para
as imagens omnidirecionais e a utilizagdo destas para localizagéo de robés méveis.
Notou-se também que utilizacdo de técnicas de reconhecimento de padrdes a fim
de localizar o robd ainda ndo é uma area em grande ascensdo, acenando, assim,
para uma nova linha de pesquisa. Outra grande contribuicdo dessa dissertacao, é
a formagéo 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 localizagdo de robds moveis, ou até,
implementar técnicas de mapeamento e navegacao nesse ambiente.

Como trabalhos futuros, sugerem-se:

criacdo do mapa topoldgico do ambiente a partir dos resultados de classificacao
obtidos através de redes de Petri;

e avaliacao da complexidade dos algoritmos de extrac¢ao utilizados nesse trabalho;
e avaliagdo da complexidade dos classificadores utilizados nesse trabalho;
e investigacao de aplicacdes e o desempenho dos métodos utilizados;

e investigacdo da possibilidade de extracdo de caracteristicas das imagens
omnidirecionais sem transforma-las em imagens panoramicas.

e comparacao de outros descritores, inclusive descritores locais como: SIFT e
SUREF, pois estes podem ter resultados satisfatorios na descricao de cena;

e combinacao dos descritores para gerar padrdes e posterior avaliacdo de técnicas
de Reconhecimento de Padrodes;

e comparacao de outros métodos de classificacdo, que possam vir a ser mais
eficazes, como maquina de vetores de suporte (support vector machine, SVM)
e/ou optimum-path forest (OPF);



7 Conclusédo e Trabalhos Futuros 121

e navegacdo de robds moveis através das imagens omnidirecionais atreladas
ao algoritmos utilizados simultaneamente a formacao do mapa topoldgico do
ambiente;

e investigacdo do uso de visdo omnidirecional estéreo para localizacao,
mapeamento topoldgico e navegacao de robds moveis.
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APENDICE A - Apéndice

APENDICE A - Ambiente sintético

O caddigo utilizado para gerar o ambiente sintético no simulador POV-Ray pode
ser visualizado em: http://migre.me/pOtep € O conjunto de imagens do ambiente
sintético pode ser visto em: http://migre.me/pW1UO0.

APENDICE B - Ambiente real

Alguns detalhes construtivos acerca do sistema catadidéptrico montado para o
sistema sdo mostrados nas Figuras 58 e 59: suporte utilizado para o espelho e
representacao do espelho respectivamente. As imagens capturadas do ambiente real
sao representacoes de nove espagos em uma residéncia. Um exemplo de cada um
desses espacos € mostrado na Figura 60.

Figura 58: Suporte para o sistema catadioptrico.

O banco de imagens do ambiente real, obtido a partir da navegacado do robd
mostrado na Figura 61, pode ser visualizado em: http://migre.me/pOtvL.
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Figura 59: Dimensdes do espelho usinado para o sistema.
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Figura 60: Exemplos de imagens omnidirecionais tipicas dos compartimentos do ambiente
real.
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Figura 61: Vista do robé com o sistema catadidptrico.



