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RESUMO

A área da robótica vem apresentando grandes avanços nas últimas décadas e está se tor-

nando comum no cotidiano de muitas pessoas. Robôs autônomos, desde pequenos aspi-

radores de pó até carros que não exigem um motorista humano, são exemplos de como a

robótica está facilitando tarefas corriqueiras. Para que robôs sejam realmente autônomos

eles precisam perceber o ambiente a sua volta assim como sua posição no mundo. Ao

encontro dessa necessidade, um dos desafios da robótica móvel é o Problema de Reco-

nhecimento de Regiões. Esse problema pode ser definido como: dada uma observação

do ambiente, decidir se essa observação vem de um lugar previamente visitado ou não.

Essa informação contribui para a redução da incerteza sobre a localização do robô e sobre

o mapa do ambiente no qual está inserido. O problema de Reconhecimento Visual de

Regiões é uma variação do problema original que surgiu após a popularização do uso de

câmeras como principal fonte de informação. Essa popularização se deve principalmente

pelo baixo custo do sensor e pela riqueza das observações obtidas. Em contrapartida, o

uso de câmeras trouxe novos desafios relacionados ao tratamento de imagens. Neste tra-

balho propomos uma nova abordagem para tratar o problema de reconhecimento visual de

regiões em ambientes sujeitos à mudanças de iluminação, alterações decorrentes da pas-

sagem das estações de ano ou mesmo consequentes das adversidades climáticas. Nossa

abordagem é fundamentada em teoria de Análise de Intervalos, sendo o mundo conhecido

modelado como um conjunto de intervalos, e através de restrições do problema reduzimos

o espaço de busca de soluções usando operações intervalares. A abordagem proposta foi

testada usando três datasets públicos, comumente utilizados em outros trabalhos da área,

e apresentou resultados promissores. As comparações, apresentadas através de precision-

recall, mostram que o método proposto tem resultados competitivos em relação ao estado

da arte, além de mostrar potencial para uso em operações em tempo real.

Palavras-chave: Robótica. Reconhecimento de Regiões. Localização. Análise de Inter-

valos.



Interval Approach Based On Temporal Restrictions Applied To The Place

Recognition Problem

ABSTRACT

The robotics field has been making great strides in recent decades, and it is becoming com-

mon in many people’s daily lives. Autonomous robots from small vacuum cleaners to cars

that do not require a human driver are examples of how the robotics is making everyday

tasks easier. For robots to be truly autonomous, they need to perceive the environment

around them as well as their position in the world. In this regard, one of the challenges of

mobile robotics is the Place Recognition Problem. The problem is defined by identifying

whether a new observation of the environment comes from a place previously visited or

not. This information contributes to reduce the uncertainty about the robot localization

and improve the quality of the map that is being built. Given the growing popularity of the

cameras as a primary source of information, a new problem called Visual Place Recogni-

tion arose; and with it, all the challenges of dealing with images. This popularization is

mainly due to the low cost of the sensor and the richness of the observations obtained. We

propose a novel approach to deal with the visual place recognition problem, considering

that the environment is subjected to illumination and sesoning changes, or even climatic

adversities. It is based on Interval Analysis theory to model the known world as a set of

intervals and the problem constraints to reduce the solution search space through interval

operations. Our proposal was tested with public datasets and has presented promising

results. The comparisons between the proposed method and the methods in the literature

show that our method produces competitive results. In addition, it shows potential for use

in real-time operations.

Keywords: Robotics, Place Recognition, SLAM, Interval Analysis.
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1 INTRODUÇÃO

A criação de máquinas autônomas capazes de operar sem supervisão humana é

um dos grandes desafios da robótica. O uso de robôs já ultrapassou o limite de ambientes

controlados e está cada vez mais presente no mundo real, auxiliando ou mesmo substi-

tuindo humanos em tarefas repetitivas, difíceis ou perigosas (BISHOP, 2000) (JAULIN,

2015). Ser capaz de extrair informações sobre o ambiente no qual está inserido, e usá-las

na tomada de decisão, é fundamental para que um robô consiga executar diversas tarefas

de forma bem sucedida (THRUN et al., 2005) (SIEGWART; NOURBAKHSH, 2004).

Figura 1.1: Intersecção entre problemas clássicos da robótica móvel

Controle de
movimento

MapeamentoLocalização I

II
III

IV

(I) SLAM, (II) exploração clássica, (III) localização ativa, (IV) exploração integrada
(MAKARENKO et al., 2002).

Em particular, os problemas da robótica móvel podem ser divididos amplamente

em três grandes áreas, são elas, localização, mapeamento e controle de movimento (MA-

KARENKO et al., 2002). Problemas de localização são aqueles que buscam determinar a

localização do robô em uma mapa do ambiente através das informações provenientes de

sensores (DELLAERT et al., 1999). Problemas de mapeamento são aqueles relacionados

com a criação de modelos espaciais de ambientes físicos usando robôs (THRUN et al.,

2002). E problemas de controle de movimento são focados na execução de estratégias

de movimentação do robô de forma segura, confortável, e otimizada (GONZALEZ et al.,

2016).

Como apresentado na Figura 1.1, essas três áreas não estão isoladas, e suas inter-

secções dão origem a novos desafios. Desafios esses que vêm sendo atacados por diferen-
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tes abordagens, algumas delas apresentadas pelo Phi-Robotics Research Group1, grupo

no qual a autora desse trabalho está inserida. A relação entre localização e mapeamento

(I) dá origem ao problema de Localização e Mapeamento Simultâneos (SLAM), onde o

robô precisa mapear o ambiente ao mesmo tempo em que se localiza usando o mapa que

está sendo criado (MAFFEI et al., 2013). A intersecção entre mapeamento e controle de

movimento (II) representa o problema de exploração, onde o robô precisa se deslocar no

ambiente a fim de explorar novas regiões ou pontos de interesse que contribuam para a

geração do mapa (PRESTES; ENGEL, 2011). Quando as áreas de localização e controle

de movimentos estão sobrepostas (III) temos o problema de localização ativa, onde o robô

se desloca no ambiente com o propósito de tentar reduzir incertezas sobre sua localiza-

ção (PRESTES; RITT; FUHR, 2008). Por fim, com a intersecção das três áreas, temos

o problema de exploração integrada. Nesse caso, além de se localizar e gerar o mapa do

ambiente de forma simultânea, o robô deve explorar o ambiente a fim de reduzir os erros

nos processos de localização e mapeamento (MAFFEI et al., 2014; JORGE et al., 2015).

Nessa pesquisa tratamos o problema de Reconhecimento Visual de Regiões, que

apesar de estar bem definido na literatura ainda é um desafio em aberto. Além da impor-

tância dele por si só, ele está vinculado a outros grandes problemas da robótica, como

Localização e mapeamento simultâneos (SLAM) (LOWRY et al., 2016).

1.1 Problema

O problema de reconhecimento visual de regiões, também conhecido como De-

tecção de Fechamento de Loop, consiste em reconhecer regiões previamente visitadas

usando sensores visuais (BAMPIS; AMANATIADIS; GASTERATOS, 2017). Ele pode

ser abordado de duas formas. Uma, quando a busca de regiões correspondentes é feita

entre dois conjuntos disjuntos de imagens, definido então como uma função

x ∈ Q→ f(x) ∈ D, (1.1)

onde Q é o conjunto de imagens de busca para o qual procuramos correspondência em

um conjunto fonte D. Outra, quando a busca é executada no mesmo conjunto de imagens,

nesse caso, o mesmo conjunto contém os subconjuntos busca e fonte, que são definidos

1http://www.inf.ufrgs.br/phi-group/officialSite/
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por uma variável de tempo t,

Qt = {xt} (1.2)

Dt = {xi | i < t−∆t}. (1.3)

Onde ∆t > 0 define a diferença mínima de tempo entre as imagens dos conjuntos fonte e

busca para que não ocorra correspondência entre imagens recém visitadas (CIESLEWSKI

et al., 2016).

Sistemas para reconhecimento visual de regiões precisam ter uma representação

do ambiente conhecido através de um mapa, de forma que esse possa ser comparado com

novas observações do ambiente. Além disso, o sistema precisa ser capaz de definir o

grau de certeza sobre a origem de uma nova observação, identificando se ela provém de

um lugar conhecido ou não. E, caso seja conhecido, apontá-lo no mapa (LOWRY et al.,

2016).

Existem três principais desafios envolvendo o reconhecimento de regiões (LO-

WRY et al., 2016). O primeiro está relacionado com a mudança na aparência dos lugares.

Em operações de longo prazo o ambiente pode sofrer alterações drásticas na aparência, as

quais podem ocorrer devido à mudança de iluminação, clima e horário do dia. Diferen-

ças entre duas observações de um mesmo lugar podem ser tão significativas que se torna

difícil identificar as semelhanças. Um exemplo de alteração, apresentado na Figura 1.2,

é a mudança de iluminação do dia para a noite, neste caso, pontos de luz antes apagados

podem se tornar pontos brilhantes, ou a textura de uma árvore pode se tornar um borrão

escuro uniforme (MILFORD; WYETH, 2012; SÜNDERHAUF; NEUBERT; PROTZEL,

2013).

Figura 1.2: Observações de um mesmo local extraídas em diferentes ocasiões

Fonte: Milford e Wyeth (2012).

Um segundo desafio é identificar lugares como sendo diferentes mesmo que eles

tenham uma aparência similar. A Figura 1.3 ilustra um exemplo, onde é preciso verificar

um conjunto de detalhes para perceber que as imagens não provêm de um mesmo lugar.

Por fim, também existe o desafio de reconhecer um mesmo lugar quando obser-
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Figura 1.3: Observações semelhantes extraídas em diferentes locais

Fonte: Milford e Wyeth (2012).

vado de pontos de vista diferentes dos conhecidos, como mostra a Figura 1.4. Com a

mudança no ponto de vista, além de objetos em comum serem observados a partir de di-

ferentes ângulos, nova informação não compartilhada entre as observações também pode

aparecer.

Figura 1.4: Mesmo local visto de diferentes pontos de vista

Fonte: Glover (2014).

1.2 Objetivo

Como apresentado na seção anterior, tratar o problema de reconhecimento visual

de regiões envolve desafios como perceber a mudança na aparência do ambiente, reconhe-

cer que regiões são diferentes mesmo que tenham aparência similar e reconhecer mesmas

regiões a partir de diferentes pontos de vista. Lidar com esse problema se torna ainda mais

desafiador quando a entrada de dados são amostras do mundo que não possuem quaisquer

coordenadas de referência ao local de coleta.

Até o presente momento, o uso de Análise de Intervalos mostrou resultados po-

sitivos no tratamento de problemas da robótica (JAULIN et al., 2001; MERLET, 2010;

NEULAND et al., 2014a; NEULAND et al., 2014b; NEULAND et al., 2020). Contudo,

o uso de intervalos é naturalmente associado ao espaço de trabalho em que o robô está in-

serido, comumente o espaço euclidiano. Os intervalos costumam representar partes desse

espaço, sendo ancorados em um dado sistema de coordenadas. O que torna o uso de aná-
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lise de intervalos para a criação de uma modelagem para o problema de reconhecimento

visual de regiões ainda mais desafiador, pois esse tipo de informação frequentemente não

está disponível.
O objetivo deste trabalho é tentar responder a seguinte pergunta:

É possível modelar o problema de reconhecimento visual de regiões de forma
a tratá-lo utilizando técnicas de análise de intervalos, onde a informação dispo-
nível não está ancorada em um sistema de coordenadas do mundo de trabalho
do robô?

A partir do questionamento anterior, propomos a criação de uma metodologia para

reconhecimento de regiões baseado em análise de intervalos, onde a única informação de

entrada é uma sequência de amostras do mundo explorado, sem coordenadas de localiza-

ção. Para tanto, propomos:

• uma nova modelagem para o problema onde o mundo conhecido, nesse caso, um

conjunto de amostras, seja representado de forma adequada para o uso de técnicas

intervalares.

• otimizar a busca por correspondências usando sempre que possível operações sobre

intervalos ao invés de observações, simplificando a análise de informações mais

complexas. Com isso, reduzindo o tempo de processamento na busca por soluções.

A proposta foi avaliada a partir da execução de experimentos em datasets com

significativas mudanças perceptuais a fim de demonstrar os benefícios que a análise de

intervalos pode proporcionar mesmo em situações de uso não óbvias.

1.3 Organização

Esse trabalho está organizado como segue. O Capítulo 2 exibe uma introdução

sobre a teoria de Análise de Intervalos e algumas operações consideradas mais relevantes

para o bom entendimento do método que será apresentado a seguir, além disso, apresenta

uma visão breve do uso de análise de intervalos na robótica. Definições sobre sistemas

para reconhecimento de regiões, desafios e estratégias de solução que marcam o estado

da arte, são apresentados no Capítulo 3.

O Capítulo 4 apresenta a modelagem do mundo observado usando teoria de aná-

lise de intervalos para a representação de observações que podem não ser métricas, nem

ancoradas em um sistema de coordenadas do ambiente. A eficácia dessa modelagem é tes-

tada através do uso da mesma para o tratamento do problema de reconhecimento visual

de regiões, como descrito no Capítulo 5.



16

O Capítulo 6 detalha os experimentos e resultados obtidos com a aplicação da mo-

delagem proposta para a tarefa de reconhecimento visual de regiões usando datasets com

significativas mudanças perceptuais. Por fim, as conclusões e propostas para trabalhos

futuros estão no Capítulo 7.
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2 CONCEITOS BÁSICOS SOBRE ANÁLISE DE INTERVALOS

Neste capítulo são abordados alguns conceitos relacionados à análise de inter-

valos, os quais são fundamentais para bom entendimento da modelagem proposta no

Capítulo 4 e sua aplicação apresentada no Capítulo 5. As definições apresentadas são

relacionadas à aritmética intervalar clássica desenvolvida por Moore (1966).

2.1 Definições Básicas

A ideia de conter números em intervalos é a base da análise de intervalos (JAULIN

et al., 2001). Considere, por exemplo, a equação

x2 − 2 = 0. (2.1)

Ela tem como solução positiva
√

2 = 1.414213..., a qual não tem representação com

um número finito de dígitos (MOORE; KEARFOTT; CLOUD, 2009), mas que pode ser

representada por um intervalo fechado que contenha esse valor.

Um intervalo fechado, denotado por [x;x], é um conjunto de números reais onde

[x;x] = {x ∈ R | x ≤ x ≤ x} (2.2)

e x é chamado de ínfimo enquanto x é chamado de supremo de [x]. O conjunto de todos

intervalos possíveis de R é definido por IR, assim, [x] ∈ IR.

Dois intervalos são considerados iguais quando representam o mesmo conjunto.

Isso acontece quando:

[x;x] = [y; y] se x = y e x = y. (2.3)

Quando um intervalo tem seu ínfimo e supremo iguais ele é chamado degenerado

(ou pontual). Intervalos degenerados contêm apenas um número, isto é, é equivalente a

um escalar. Por exemplo:

0 = [0; 0]. (2.4)

Usando computação intervalar é possível tratar vários problemas matemáticos, ob-

tendo soluções que garantidamente contêm a resposta exata para o problema de estudo.



18

Incertezas podem ser representadas como intervalos, e quando esses valores são correta-

mente modelados a análise de intervalos traz garantias sobre a solução.

2.2 Operações

É possível operar sobre intervalos usando operações semelhantes àquelas realiza-

das no sistema numérico real. Para isso, é essencial entender que operações com inter-

valos são operações com conjuntos. Considere os intervalos [x] e [y], os conjuntos resul-

tantes das operações aritméticas básicas (+,−, ·, /) entre esses intervalos são definidos

por (JAULIN et al., 2001):

[x] + [y] = {x+ y | x ∈ [x], y ∈ [y]}

[x]− [y] = {x− y | x ∈ [x], y ∈ [y]}

[x] · [y] = {xy | x ∈ [x], y ∈ [y]}

[x] / [y] = {x / y | x ∈ [x], y ∈ [y]}. (2.5)

Sendo que para a operação de divisão, 0 /∈ [y]. Para computar essas operações

não é necessário tratar todo o conjunto. Usando o ínfimo e supremo é possível calcular o

intervalo resultante dessas operações (JAULIN et al., 2001), como apresentado a seguir:

[x] + [y] = [x+ y;x+ y]

[x]− [y] = [x− y;x− y]

[x] · [y] = [min(xy, xy, xy, xy); max(xy, xy, xy, xy)]

[x] / [y] = [min(x/y, x/y, x/y, x/y); max(x/y, x/y, x/y, x/y)]. (2.6)

Para exemplificar as operações acima considere os intervalos [x] = [1; 3] e [y] =

[2; 5]:

[x] + [y] = [3; 8]

[x]− [y] = [−4; 1]

[x] · [y] = [2; 15]

[x] / [y] = [0.2; 1.5]. (2.7)
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Operações comumente associadas a conjuntos são as de intersecção e união. So-

bre a operação de intersecção, considere os intervalos [x] e [y]. A solução da intersecção

é definida por

[x] ∩ [y] = {z | z ∈ [x] e z ∈ [y]}

= [max(x, y); min(x, y)]. (2.8)

Caso y < x ou x < y a intersecção entre os intervalos é vazia e denotada por

[x] ∩ [y] = ∅. (2.9)

Sobre a operação de união, onde [x] ∩ [y] 6= ∅, o resultado é um intervalo fechado

definido por

[x] ∪ [y] = {z | z ∈ [x] ou z ∈ [y]}

= [min(x, y); max(x, y)]. (2.10)

Contudo, caso [x]∩ [y] = ∅, a união não resulta em um intervalo. Nesse contexto,

a operação de hull pode ser usada, pois sempre resulta em um intervalo. Ela é definida

por

[x] t [y] = [min(x, y); max(x, y)]. (2.11)

Sendo que (
[x] ∪ [y]

)
⊆
(
[x] t [y]

)
, (2.12)

para quaisquer intervalos [x] e [y].

Considere os intervalos [x] = [1; 7], [y] = [3; 9] e [z] = [10; 15], o resultado das
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operações de intersecção, união e hull entre eles é:

[x] ∩ [y] = [3; 7] (2.13)

[x] ∩ [z] = ∅ (2.14)

[y] ∩ [z] = ∅ (2.15)

[x] ∪ [y] = [1; 9] (2.16)

[x] ∪ [z] = [1; 7] ∪ [10; 15] (2.17)

[y] ∪ [z] = [3; 9] ∪ [10; 15] (2.18)

[x] t [y] = [1; 9] (2.19)

[x] t [z] = [1; 15] (2.20)

[y] t [z] = [3; 15]. (2.21)

Considerando todas as operações apresentadas, a intersecção ganha destaque no

contexto de análise de intervalos. Suponha dois intervalos [x] e [y] contendo o resul-

tado de um dado problema. Sabendo que os dois contêm a solução, a sua intersecção

também deve conter. Por exemplo, em um cenário em que dois pesquisadores mediram

uma propriedade de um novo material, um dos pesquisadores obteve o valor 103 com um

erro menor ou igual 2. O segundo pesquisador mediu 104, também com um erro me-

nor ou igual 2. Podemos representar essas medidas com os intervalos [x] = [101; 105]

e [y] = [102; 106], respectivamente. Sabendo que a medida correta está contida nesses

intervalos, ela também deve estar em [x] ∩ [y] = [102; 105]. Com a intersecção entre

esses intervalos obtemos um intervalo de solução mais restrito. Caso a intersecção seja

vazia, fica claro que ao menos uma das medidas está incorreta (MOORE; KEARFOTT;

CLOUD, 2009).

Suponha um conjunto de medidas de tamanho n, todas representando a mesma

solução. Mesmo que não haja intersecção entre todos os elementos do conjunto, pode

existir intersecção entre alguns elementos dele, como mostra a Figura 2.1. No exemplo

da figura, com n = 6, não existe uma intersecção entre todos os intervalos, assim o

resultado da intersecção entre eles é

⋂
[x]i = ∅ for 1 ≤ i ≤ n. (2.22)

Essa situação é uma ocorrência comum no mundo real. Por exemplo, entre um

conjunto de sensores, é esperado que alguns falhem ou sofram interferências externas.
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Nesses casos, podemos usar uma intersecção relaxada (MARZULLO, 1984), que fornece

como solução a intersecção de apenas um subconjunto dos intervalos existentes. O al-

goritmo q-relaxed intersection (BREFORT et al., 2015) foi proposto para executar essa

operação. Para um conjunto de intervalos [x]1, [x]2, ..., [x]n ∈ IR, a intersecção relaxada

pode ser definida como
{q}⋂

[x]i for 1 ≤ i ≤ n. (2.23)

Onde q define quantos intervalos do conjunto podem ser desconsiderados na busca

por intersecções. O resultado dessa operação inclui todo x que pertença a pelo menos

(n − q) intervalos. Suponha n = 6 e q = 2, se um dado x ∈ R está presente em pelo

menos quatro intervalos do conjunto, ele fará parte da solução.

A Figura 2.1 apresenta um exemplo de intersecção relaxada entre os intervalos de

um conjunto com n = 6 e q = 1. Ou seja, o resultado é a intersecção entre pelo menos 5

intervalos do conjunto. Considere os intervalos a seguir:

[x]1 =[1; 4], [x]2 =[2; 4], [x]3 =[2; 7]

[x]4 =[6; 9], [x]5 =[3; 4], [x]6 =[3; 7].

Figura 2.1: Intersecção relaxada
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

{1}⋂
[x]i

[x]1
[x]2
[x]3

[x]4
[x]5
[x]6

A intersecção entre os 6 intervalos resulta em um conjunto vazio, entretanto,

usando uma intersecção relaxada e variando o valor de q, temos:

{0}⋂
[x]i = ∅,

{1}⋂
[x]i = [3; 4],

{2}⋂
[x]i = [3; 4],

{3}⋂
[x]i = [2; 4] ∪ [6; 7],

{4}⋂
[x]i = [2; 7],

{5}⋂
[x]i = [1; 9],

{6}⋂
[x]i = R
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2.3 Análise de Intervalos na Robótica

A Análise de Intervalos é uma ferramenta matemática bastante útil para a robótica.

Uma característica que ganha destaque é a simplicidade em se lidar com a incerteza dos

dados que são inevitáveis na área de robótica (MERLET, 2010), uma vez que as infor-

mações usadas são frequentemente derivadas de sensores que além da incerteza inerente,

ainda podem falhar por mal funcionamento ou interferências externas. Incertezas essas

que podem ser contidas e representadas através de intervalos (JAULIN et al., 2001).

Diferente das técnicas probabilísticas que normalmente precisam de conhecimento

a priori sobre a distribuição de probabilidade das incertezas, para técnicas intervalares

basta apenas saber os limites da incerteza (MUSTAFA et al., 2018). Além disso, técnicas

intervalares trazem uma aproximação do conjunto de todas as soluções para um problema.

Os resultados são ditos garantidos, i.e., essa aproximação garantidamente contém a solu-

ção, supondo a correta modelagem do problema e das incertezas envolvidas (JAULIN et

al., 2001).

Diversas abordagens têm sido apresentadas para lidar com problemas da robó-

tica móvel, tais como planejamento de caminhos seguros (PEPY; KIEFFER; WALTER,

2008) (SANDRETTO; CHAPOUTOT; MULLIER, 2017), localização (NEULAND et al.,

2014a) (NEULAND et al., 2014b) (ABDALLAH; GNING; BONNIFAIT, 2007) (NEU-

LAND et al., 2020) e SLAM (WANG et al., 2018) (MUSTAFA et al., 2018).

Pepy, Kieffer e Walter (2008) propuseram uma abordagem intervalar para o pro-

blema de planejamento de caminhos. O método é garantidamente seguro considerando a

correta modelagem da incerteza sobre o veículo, seus sensores e sua configuração inicial.

A abordagem é baseada em RRTs (Rapidly-exploring Random Trees) e recebeu o nome

de Box-RRT. O método foi testado em ambientes bidimensionais e os resultados mostram

que os caminhos encontrados pelo método são inteiramente livres de colisão. Contudo,

existem situações em que a incerteza cresce de tal forma que nenhum caminho é conside-

rado seguro. A Figura 2.2 apresenta dois exemplos de execução do método, um concluído

com sucesso e outro não, devido ao acúmulo de erros relacionados a odometria.
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Figura 2.2: Exemplo de caminhos gerados pelo método Box-RRT

Execução com sucesso. Execução com falha.
Caminhos partindo do canto superior esquerdo em busca do objetivo (quadrado verde)

(PEPY; KIEFFER; WALTER, 2008).

Neuland et al. (2014a), Neuland et al. (2014b) e Abdallah, Gning e Bonnifait

(2007) apresentaram abordagens híbridas para o problema de localização. Ambos os tra-

balhos exploram as melhores características de abordagens probabilísticas e intervalares

para lidar com o problema.

Neuland et al. (2014a) propôs um método híbrido usando filtro de partículas e aná-

lise de intervalos para o problema de localização. A ideia geral do método é concentrar a

distribuição das partículas em áreas que dão maior indicativo de conter a solução. Essas

áreas são delimitadas através de técnicas intervalares baseadas em restrições dadas pelas

leituras dos sensores. Para a delimitação das regiões foram testadas duas técnicas, uma

usando contratores e outra usando SIVIA. O método usando contratores representa a re-

gião através de um intervalo multidimensional, ele se mostrou mais rápido porém menos

preciso que o uso do SIVIA. Quando usamos o SIVIA, que representa a região através de

um conjunto de intervalos multidimensionais, o método se mostrou mais preciso porém

mais lento que o método com contratores. As abordagens híbridas propostas apresentaram

bons resultados, sendo mais precisas que o uso de uma técnica puramente intervalar, uma

vez que temos informação proveniente das partículas dentro do intervalo. Além disso,

devido à distribuição mais inteligente das partículas, menos partículas são necessárias, o

que torna as abordagens propostas mais rápidas que a abordagem usando puramente o

filtro de partículas.

A Figura 2.3 apresenta o mesmo momento de execução do método para as diferen-

tes abordagens, usando apenas o filtro de partículas, a abordagem híbrida com contratores

e a abordagem híbrida com SIVIA. Onde pontos azuis são marcadores no ambiente, o
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ponto verde representa a média do conjunto de partículas, o ponto preto indica a real po-

sição do robô e os pontos variando do amarelo para o vermelho (da pior para melhor em

relação a peso) são partículas. O retângulo de borda preta (imagem central) representa

a região delimitada pelo contrator, e a área cinza (imagem direita) representa a região

delimitada pelo SIVIA.

Figura 2.3: Exemplo do mesmo momento de execução com três abordagens diferentes

Filtro de partículas Abordagem usando
contratores

Abordagem usando
SIVIA

Fonte: Neuland et al. (2014a).

Baseado no trabalho de Neuland et al. (2014a), Weiss et al. (2019) propôs uma

otimização na forma de busca pela localização do robô, onde não é necessário manter

a delimitação das regiões de interesse usando intervalos durante todo o processo. Essa

otimização reduziu o tempo de processamento preservando as vantagens em relação a

precisão dos resultados.

Neuland et al. (2020), baseados no trabalho anterior (NEULAND et al., 2014a),

propuseram uma variação do método, incluindo o uso de intersecção relaxada, para o

problema do robô raptado. Esse problema é uma variação mais complexa do problema de

localização, pois a qualquer momento no processo de localização o robô pode ser movido

para uma posição totalmente diferente, demandando a reinicialização do processo. O

novo método se mostrou robusto a outliers, que são inerentes ao uso de sensores, e capaz

de encontrar regiões com fortes indícios de conter a solução mesmo que a informação

proveniente dos sensores seja conflitante.

Por outro lado, o Box Particle Filter (BPF) (ABDALLAH; GNING; BONNIFAIT,

2007; ABDALLAH; GNING; BONNIFAIT, 2008) é uma versão intervalar do filtro de

partículas. Ao invés de usar partículas associadas a estados pontuais do mundo, ele as

define como sendo intervalos multidimensionais, os quais podem ser vistos de duas for-

mas. Ou o intervalo representa infinitas partículas distribuídas de forma contínua dentro



25

de seus limites, ou o intervalo representa a incerteza da localização exata de uma par-

tícula no mundo. De qualquer forma, o uso dessa abordagem garantiu bons resultados,

superando o filtro de partículas clássico em relação ao tempo de computação.

Uma década depois, o BPF foi estendido e utilizado para tratar o problema de

SLAM (WANG et al., 2018). Assim como na versão utilizada para tratar o problema de

localização, os resultados dos experimentos apontam que o BPF mesmo usando menos

partículas, alcança a mesma precisão que os métodos de SLAM baseados em filtro de

partículas, em menos tempo.

Ainda no contexto de SLAM, Rohou et al. (2018) apresentou um método inter-

valar para detecção de fechamento de loop em trajetórias usando apenas informações de

sensores proprioceptivos. O método é adequado para situações em que as observações

feitas no ambiente não são confiáveis, como, por exemplo, ambientes subaquáticos. Os

autores afirmam que apesar do método poder ser utilizado em ambiente de qualquer natu-

reza, por si só não melhora a localização do robô, uma vez que a abordagem não traz nova

informação de sensores exteroceptivos e não geram novas restrições para o problema.

Uma característica comum nos métodos intervalares e presente em todos os cita-

dos nessa seção é o uso de informações ancoradas em um sistema de coordenadas do robô,

onde, todas as distâncias e representações são relacionadas ao espaço de trabalho. Vale

ressaltar que essas informações nem sempre estão disponíveis pois podemos ter apenas

amostras de imagens coletadas durante uma travessia do robô no ambiente, por exemplo.

A proposta apresentada nos Capítulos 4 e 5 foi elaborada com o objetivo de mostrar que

mesmo sem informações dessa natureza ainda podemos tirar proveito de técnicas interva-

lares.
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3 RECONHECIMENTO VISUAL DE REGIÕES

Dada uma observação do ambiente, definir se ela vem de uma região nova ou se foi

coletada durante uma revisita a um lugar conhecido caracteriza o problema de reconheci-

mento de regiões. Nesse capítulo é apresentada uma visão geral das etapas relacionadas a

sistemas visuais para reconhecimento de regiões e as principais abordagens consideradas

como marcos na literatura.

Um sistema para reconhecimento visual de regiões pode ser dividido em três mó-

dulos (LOWRY et al., 2016). Um dos módulos está relacionado ao processamento de

imagens, onde as imagens coletadas podem, por exemplo, sofrer alterações para realçar

ou suavizar características, ou podem ser redimensionadas ou descritas de forma mais

compacta. Outro módulo é responsável pela manutenção do mapa, onde novas informa-

ções coletadas são usadas para melhorar o mapa do ambiente, seja trazendo mais infor-

mação ou em conjunto com outras técnicas para a redução da incerteza. E um terceiro

módulo que é encarregado da geração da crença sobre as observações analisadas. Ele é

responsável por definir quais os locais do mapa possuem mais indícios de representar a

observação atual, além de definir uma medida de qualidade para essas possíveis combi-

nações. A Figura 3.1 apresenta um esquema com a relação entre esses três módulos do

sistema.

Figura 3.1: Representação de um sistema de reconhecimento visual de regiões

Informação Visual

Informação de
Movimento

DecisãoProcessamento
de Imagem

Mapa

Gerador de Crença

Atualização
do mapa

Baseada na fonte: Lowry et al. (2016).
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3.1 Processamento de Imagens

O módulo de processamento de imagens inclui o tratamento das observações re-

cebidas. Isso engloba, por exemplo, o redimensionamento, a extração de informações e

transformação entre os sistemas de cor, o tratamento de ruídos e a descrição da imagem.

Dentre estes, a descrição das imagens e suas diferentes técnicas ganham atenção pela di-

versidade existente. Estas são amplamente classificadas de acordo com o método usado,

podendo ser globais, baseadas em características locais, ou baseadas em Bag-Of-Words

(BoW) (GARCIA-FIDALGO; ORTIZ, 2015).

Técnicas locais para descrição de imagens funcionam em duas etapas. Primeiro

as características mais relevantes da imagem são selecionadas, para então serem descritas

em uma segunda etapa. Na etapa de seleção de características os métodos varrem a ima-

gem em busca de estruturas específicas como cantos ou BLOBs (Binary Large OBject).

Na segunda etapa, cada uma das estruturas selecionadas (keypoints) é descrita por um

vetor numérico. Os primeiros métodos propostos usavam vetores multidimensionais e de

ponto flutuante. Posteriormente, o uso de descritores baseados em vetor binário se popu-

larizou, devido essencialmente ao fato de que exigem um menor custo computacional e

de armazenamento (GARCIA-FIDALGO; ORTIZ, 2015).

Diferente dos métodos locais que têm uma etapa para extração de partes de inte-

resse da imagem, o método global usa a imagem como um todo. Contudo, descritores

globais podem ser gerados a partir de métodos locais através da criação de keypoints fi-

xos, usando, por exemplo, um padrão de grade sobre a imagem. A união dos descritores

de cada célula da grade forma o descritor global da imagem (LOWRY et al., 2016).

Técnicas locais e globais são amplamente utilizadas nos mais diversos trabalhos,

cada uma com suas vantagens e desvantagens. Uma das vantagens de técnicas locais

é poder ser estendida para além do uso trivial apontado anteriormente. Elas podem ser

usadas para descrever imagens que não foram vistas explicitamente pelo robô, fazendo

a reordenação dos descritores para montar diferentes pontos de vista sintéticos. Apesar

de descritores globais serem mais sensíveis às mudanças de ponto de vista, oclusão par-

cial e rotação da câmera, eles funcionam bem para capturar a estrutura geral da imagem

(GARCIA-FIDALGO; ORTIZ, 2015). Já os descritores locais têm a performance redu-

zida em casos de mudanças de iluminação, o que faz com que a performance de técnicas

globais supere as locais em problemas que envolvam mudanças de condições ambientais

(LOWRY et al., 2016).
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Uma imagem também pode ser representada através da sua própria matriz RGB ou

de intensidades, sem a computação de um descritor (MILFORD; WYETH, 2012). Nesse

caso, o descritor é a própria imagem e com a dimensionalidade da mesma. A comparação

entre duas imagens pode ser feita através da soma das diferenças absolutas, somando

a diferença absoluta entre os pixeis correspondentes de cada imagem. Quanto maior o

valor resultante, menos similares são as imagens, sendo que para imagens iguais o valor

resultante é zero.

O HOG (Histogram of Oriented Gradients) (DALAL; TRIGGS, 2005) é um des-

critor global inicialmente proposto para auxiliar na detecção de figuras humanas através

de um histograma da direção dos gradientes da imagem de interesse. O descritor divide

a imagem em uma grade uniforme e computa um histograma para cada célula da grade,

os quais são normalizados e concatenados em um único histograma como descritor final.

Apesar de ser uma representação menor que o uso puramente da imagem, o vetor de des-

crição resultante do HOG é dimensionalmente maior, e seu custo computacional mais alto

em comparação com outros como os apresentados a seguir.

Criado com foco em recuperação de imagens, o PHOG (Pyramid Histogram of

Orientated Gradient) tem um processo de descrição em duas fases. Primeiro ele repre-

senta características locais usando HOG em seções da imagem. Na segunda fase carac-

terísticas espaciais são representadas a partir da combinação dos descritores das seções.

O PHOG mantém benefícios de um descritor global com a vantagem de ser menos sen-

sível aos efeitos de rotação. Ele se mostrou adequado para uso em métodos de detecção

de fechamento de loop (BOSCH; ZISSERMAN; MUNOZ, 2007) (GARCIA-FIDALGO;

ORTIZ, 2017).

A necessidade de descritores não apenas discriminativos, mas também mais com-

pactos e rápidos para extrair e comparar, vem aumentando junto com o crescimento do uso

de dispositivos móveis. Com isso, cada vez mais descritores binários, que atendem esses

requisitos, vêm sendo desenvolvidos. Madeo e Bober (2016) apresenta uma comparação

detalhada sobre diferentes opções da literatura.

O BRIEF (CALONDER et al., 2010) é um descritor binário criado para ser com-

putacionalmente eficiente e consumir pouca memória. Ele usa uma sequência de bits para

representar uma imagem, sendo que cada bit é obtido através da comparação entre a inten-

sidade de um par de pontos selecionados previamente. Dada a simplicidade do descritor,

ele tem limitações na capacidade de distinção entre imagens como apresentado na Figura

3.2. Apesar das imagens serem obviamente diferentes, os pares de pontos selecionados
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não são capazes de codificar essa diferença.

Figura 3.2: Exemplo de limitação do descritor BRIEF

Fonte: Yang e Cheng (2014).

O LDB (Local Difference Binary) (YANG; CHENG, 2014) é um descritor binário

proposto com o objetivo de ser mais robusto e distintivo que o seu concorrente direto, o

BRIEF. Ele foi proposto inicialmente como um descritor local, contudo, apresentou re-

sultados promissores quando testado como global (ARROYO et al., 2015). O LDB divide

a área de interesse em uma grade regular e computa, para cada célula, a intensidade e os

gradientes em x e y. Com essa informação, ele executa uma série de testes binários com-

parando os resultados entre as células da grade. O método usa múltiplas granularidades

de grade para capturar a estrutura da imagem com diferentes níveis de detalhe. Para cada

granularidade de grade é gerado um descritor binário, os quais são concatenados para

formar o descritor LDB da área de interesse.

Outra técnica encontrada na literatura da área é o BoW (SIVIC; ZISSERMAN,

2003), que no contexto de imagens derivou da técnica de mesmo nome aplicada na área

de processamento de texto. Em uma etapa de pré-processamento o BoW extrai e descreve

um conjunto de características relevantes de um subconjunto de imagens. Os descritores

resultantes do processo são chamados de palavras e são organizados em um vocabulário.

Uma cena pode então ser descrita através de um vetor binário indicando a presença ou

ausência de dada palavra do vocabulário. Essa técnica é resistente à variação no ponto de

vista e à oclusões parciais. Contudo, precisa de uma etapa de treinamento com imagens

similares as quais precisa descrever.

Métodos descritores também podem ser baseados em redes neurais. Nos últimos

anos, diferentes métodos têm sido apresentados na literatura. Apesar da necessidade de

uma etapa de treinamento, ela pode ser feita previamente com um grande volume de

imagens e usada em diferentes conjuntos de dados (HOU; ZHANG; ZHOU, 2015) que

tenham relação com os dados de treinamento.



30

3.2 Mapa

Para executar a tarefa de reconhecimento de regiões, o sistema precisa de um mapa

com a representação do ambiente conhecido. Esse mapa é usado para comparação com

novas observações a fim de definir se uma observação provém de uma região previamente

visitada ou não. Quando as observações são provenientes de múltiplos sensores existem

duas opções. Uma é a fusão das informações em um único mapa, outra é o uso e manu-

tenção de múltiplos mapas, um para cada tipo de sensor. Sendo que manter mais de um

mapa é preferível caso os sensores sejam adequados para diferentes tipos de obstáculos

(THRUN et al., 2005).

Existem alguns fatores importante que impactam a geração e manutenção de ma-

pas (THRUN et al., 2005) e precisam ser levados em consideração no tratamento do pro-

blema de reconhecimento de regiões. Dentre os mais importantes estão:

• Tamanho: ambientes muito grandes são desafiadores em dois sentidos. Primeiro,

percorrer todo esse ambiente vai exigir tempo. Segundo, quanto maior o ambiente

maior é a necessidade de armazenamento de informações.

• Ruídos: quanto mais ruídos e incertezas estão envolvidos no processo, mais difícil

é a geração de um mapa preciso, assim como reconhecer uma região já visitada.

• Ambiguidade: quando existem muitos lugares que possuem características simila-

res a dificuldade de se estabelecer uma relação de correspondência entre os lugares

já visitados no decorrer do tempo aumenta.

O tipo de mapa usado para representação do ambiente depende das informações

disponíveis, isso impacta no custo de manutenção e armazenamento do mapa. A Figura

3.3 apresenta quatro diferentes tipos de mapas representando um mesmo ambiente (SI-

EGWART; NOURBAKHSH, 2004).
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Figura 3.3: Exemplificação de tipos de mapas

(a) Mapa real com paredes, portas e móveis (b) Mapa baseado em linhas

(c) Mapa baseado em grade de ocupação (d) Mapa topológico

A Figura 3.3a mostra o mapa real do ambiente com a representação das portas,

paredes e mobiliário. A Figura 3.3b apresenta o mapa do ambiente baseado em linhas

que delimitam os obstáculos do ambiente. A Figura 3.3c apresenta um mapa baseado

em grade, onde cada célula da grade representa uma porção do ambiente. Caso haja um

obstáculo na região representada pela célula, ela será marcada como ocupada. A Figura

3.3d mostra um mapa topológico, esse tipo de mapa representa o ambiente através de um

grafo, onde os nodos são as regiões do ambiente e os arcos são as relações entre eles. Um

modelo mais abstrato do ambiente é o armazenamento de informações puramente sobre a

aparência de cada região, como uma lista. Esse modelo não mantém informações sobre a

posição das regiões no mundo nem a relação geográfica entre elas (LOWRY et al., 2016).

Mais detalhes sobre o assunto podem ser encontrados em (SIEGWART; NOURBAKHSH,
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2004)

3.3 Geração de Crença

O módulo de geração da crença é o cerne de um método de reconhecimento de

regiões. Nessa etapa o método usa o mapa em conjunto com as novas observações para

definir se o robô está ou não em uma região conhecida. É de entendimento geral que

se observações dão origem a descritores similares existe um forte indicativo de que elas

tenham sido coletadas em uma mesma região. Contudo, o grau de certeza pode variar

de acordo com o ambiente. Em ambientes simétricos, por exemplo, observações de dife-

rentes regiões, distantes geograficamente, podem apresentar descrições muito similares.

Já em ambientes sujeitos à mudanças – tais como alterações de clima, de iluminação, ou

a movimentação de pessoas ou veículos – observações de um mesmo ponto podem ser

descritas de forma totalmente diferentes (LOWRY et al., 2016).

Nesse contexto, além de definir se uma observação vem de um lugar conhecido ou

não, métodos de reconhecimento de regiões devem atribuir uma crença para o resultado

apresentado, seja através de esquemas de votação, probabilidade, ou outras abordagens

como será apresentado na seção seguinte. Essa crença é utilizada para avaliação do sis-

tema, que é comumente feita através das métricas de precision e recall.

3.4 Reconhecimento Visual de Regiões na Literatura

Diferentes abordagens vêm sendo propostas para lidar com o problema de reco-

nhecimento visual de regiões ao longo dos anos. Esta seção apresenta uma amostra da

literatura da área assim como os principais marcos.

O FAB-MAP (CUMMINS; NEWMAN, 2008) é um dos marcos da literatura na

área, ele é um método com abordagem probabilística para o problema de reconhecimento

visual de regiões baseado puramente em informações de aparência. O método é inspirado

em sistemas de recuperação de imagens usando BoW (SIVIC; ZISSERMAN, 2003), que

foi um de seus diferenciais. Ele cria um vocabulário a partir da clusterização de caracte-

rísticas extraídas de um conjunto de imagens de treinamento, onde cada cluster dá origem

a uma palavra. Esse vocabulário é usado na descrição de imagens através de um vetor

indicando a ocorrência de cada palavra. Algumas palavras são consideradas mais signi-
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ficativas que outras, de acordo com a frequências delas no conjunto de imagens. Assim,

para que duas imagens sejam associadas ao mesmo lugar com uma alta probabilidade,

não basta que elas compartilhem palavras, elas devem compartilhar palavras consideradas

significativas. O FAB-MAP 2.0 (CUMMINS; NEWMAN, 2011) apresenta uma versão

melhorada do FAB-MAP. Na versão 2.0 o modelo probabilístico utilizado é alterado a fim

de permitir o uso de índice invertido, o que torna o método capaz de lidar com mapas

maiores.

Maffra, Chen e Chli (2018) propuseram um framework para reconhecimento vi-

sual de regiões robusto a variação de ponto de vista. Ele usa um BoW adaptado para

criação de um vocabulário baseado em descritor binário. O método funciona em paralelo

com um sistema de SLAM e odometria visual que compartilham informações de caracte-

rísticas coletadas do ambiente.

O SeqSLAM (MILFORD; WYETH, 2012) é um método de reconhecimento vi-

sual de regiões para ambientes sujeitos à mudanças na aparência, causadas, por exemplo,

pela transição entre dia e noite, mudança das estações do ano, ou mesmo pelas variações

climáticas. Ele é considerado um marco na literatura e trouxe como inovação a busca por

sequências de regiões ao invés de confiar puramente nas informações extraídas de uma

imagem corrente. Ele busca não apenas pela melhor combinação local entre imagens,

mas também, visa encontrar entre as melhores imagens àquela com a sequência mais pro-

missora. Para definir se a imagem capturada no momento corrente corresponde a um

local já visitado, o método se baseia na sequência de imagens recentemente capturadas

para usar como busca no mapa. Essa sequência de busca é comparada a todas as sequên-

cias locais de navegação, em um processo computacionalmente custoso (SIAM; ZHANG,

2017).

Uma implementação aberta do SeqSLAM, o openSeqSLAM (SÜNDERHAUF;

NEUBERT; PROTZEL, 2013), disponibilizada em matlab, testa o método em um dataset

desafiador com severas alterações no ambiente geradas a partir das mudanças de estações

do ano. Esse trabalho também destaca que um bom resultado do SeqSLAM depende

principalmente de um dataset com ponto de vista estável, ou seja, praticamente sem vari-

ações.

Liu e Zhang (2013) apresentaram um método focado em melhorar a performance

do SeqSLAM através do uso de Filtragem Bayesiana (Filtro de Partículas). Cada partícula

representa uma possível combinação, incluindo a localização do início da sequência e o

seu comprimento. O método proposto pode gerar resultados equivalentes a uma busca
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exaustiva em pelo menos uma ordem de magnitude de tempo menor.

Wang et al. (2015) propuseram uma melhoria para o SeqSLAM para operações em

tempo real através de três estratégias. A primeira estratégia é a integração de informações

de odometria ao processo visando tornar o algoritmo de busca mais eficiente. A segunda é

a otimização do método de busca para encontrar combinações para a observação atual, não

para aquelas capturadas alguns segundos atrás como o SeqSLAM original. A terceira é a

busca por combinações em múltipla-escala, onde o método começa buscando sequências

mais longas, para depois fazer uma busca mais precisa em sequências menores.

O Fast-SeqSLAM (SIAM; ZHANG, 2017) foi proposto alguns anos mais tarde

com o objetivo de ser uma versão mais eficiente do SeqSLAM. Esse método traz uma

redução na complexidade sem degradação da precisão nos resultados em comparação com

o SeqSLAM. A ideia chave do método é evitar a busca exaustiva por melhores sequências

de imagens no mapa, usando uma estrutura de busca baseada em árvore. Outra diferença

é que o Fast-SeqSLAM usa HOG (histogram of oriented gradients) para descrever as

imagens, o que diminui a dimensão do descritor em relação ao SeqSLAM, que usa a

própria imagem como descritor e a compara com com outras imagens através da soma das

diferenças absolutas. A principal motivação na otimização proposta no Fast-SeqSLAM é

o uso do método em operações grandes e de longo prazo.

Talbot, Garg e Milford (2018) propuseram o OpenSeqSLAM2.0, uma toolbox para

reconhecimento visual de regiões baseada diretamente no SeqSLAM. Ela usa a mesma

estrutura básica do SeqSLAM, também usada no OpenSeqSLAM, mas permite a variação

de algumas etapas através de configuração, i.e., existem parâmetros que podem alterar o

método a ser executado em uma dada etapa.

Tsintotas, Bampis e Gasteratos (2018) apresentaram um método chamado DO-

SeqSLAM. Uma versão modificada do SeqSLAM, onde a principal alteração é o uso de

sequências de comprimento dinâmico, ao invés do tamanho fixo usado pelo SeqSLAM

original. Essa modificação reduz o custo computacional total permitindo seu uso em sis-

tema on-line. Contudo, assim como o SeqSLAM, ele não computa combinações para

imagens recentemente coletadas, mas para aquelas coletadas a alguns segundos no pas-

sado.

Garg e Milford (2020) propuseram um novo método para reconhecimento visual

de regiões que combina uma representação ultra-compacta das regiões, com um armaze-

namento que escala de forma quase sub-linear e a necessidade de poucos requisitos com-

putacionais. O método converte dados usados como referência em endereços de hash.
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Os problemas relacionados a colisão desses endereços são tratados usando a natureza

sequencial dos dados provenientes de veículos robóticos.

Existem também os métodos que tentam unir características do SeqSLAM e do

FAB-MAP a fim de aproveitar as principais vantagens de cada um. Tsintotas et al. (2018)

propuseram um método baseado em sequência que combina o SeqSLAM com BoW. O

método cria um vocabulário visual em um procedimento offline que é usado para descrever

as observações coletadas usando palavras visuais. A partir de então, o método segue como

a versão original do SeqSLAM. O uso de BoW na descrição das observações traz um

ganho de performance em casos com mudanças no ponto de vista, mas perde em casos de

variação significativa nas condições do ambiente.

Huishen et al. (2018) apresentaram um método inspirado no FAB-MAP para a

detecção de fechamento de loops baseado em BoW mas usando descritor binário. O

método usa informação de profundidade e um grafo de co-visibilidade para verificação

de loops, além disso, ele considera a consistência temporal de sequências de imagens. O

objetivo é melhorar a performance apresentada pelo precision-recall em comparação com

outros métodos que usam BoW, i.e., garantir a máxima precisão com a maior recuperação

possível. Em sua atual configuração, não é uma abordagem adequada para aplicações em

tempo real.

Citamos trabalhos como FAB-MAP e SeqSLAM que representam marcos na lite-

ratura, alguns trabalhos inspirados neles, e até mesmo trabalhos que mesclam suas carac-

terísticas. Uma outra classe de trabalhos que vem crescendo nos últimos anos são aqueles

baseados em redes neurais e deep learning. A seguir temos alguns exemplos.

Naseer, Burgard e Stachniss (2018) apresentaram um método de localização visual

para longo prazo, o qual é baseado em imagens de uma câmera monocular e no uso de

informação de sequência. Eles formularam o problema de combinação de sequências de

imagens como um problema de fluxo de custo mínimo. O grafo de associação derivado

dessa modelagem possibilita a computação de múltiplas hipóteses para a rota do veículo.

O método usa um descritor semi-denso associado a descritores globais gerados por uma

rede neural para a comparação entre as imagens.

Dongdong et al. (2018) apresentaram um método chamado SeqCNNSLAM para

detecção de fechamento de loop baseado em uma rede neural convolucional (CNN). O

método trata variações no ponto de vista e condições do ambiente através da junção da

tradicional combinação baseada em sequência e uma CNN pré-treinada. No mesmo tra-

balho eles propõem variações do método. O A-SeqCNNSLAM reduz a variação na busca
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de combinações para se tornar mais eficiente. O O-SeqCNNSLAM foi criado para fazer

ajustes dos parâmetros usados pelo A-SeqCNNSLAM em ambiente ainda não visitados

e a variação chamada P-SeqCNNSLAM explora os benefícios do uso de características

locais.

Uy e Lee (2018) apresentaram o método PointNetVLAD para tratar o problema de

reconhecimento de regiões baseado em nuvens de pontos 3D. Os autores apontam que a

variação nas condições do ambiente, que é um problema conhecido quando lidamos com

imagens, impactam pouco a nuvem de pontos. Contudo, a extração de descritores locais e

a criação de uma descrição global para as nuvens de pontos é um desafio. O método é uma

combinação entre as redes neurais PointNet (QI et al., 2017) e NetVLAD (ARANDJE-

LOVIC et al., 2016). No trabalho foram propostas funções para obter descritores globais

mais discriminativos e generalizáveis.

Merrill e Huang (2018) propuseram um método para detecção de fechamento de

loop baseado em uma arquitetura de rede neural não supervisionada. Para treinar a rede

neural, transformações são aplicadas às imagens de entrada a fim de capturar variações

extremas de pontos de vista causadas pela movimentação do robô. Para auxiliar no apren-

dizado da geometria das cenas o método usa o descritor HOG que comprime a informação

da imagem preservando as características mais salientes e a homografia.

Vysotska e Stachniss (2019) propuseram um método para reconhecimento visual

de regiões focado em lidar com mudanças sazonais, de clima e de iluminação em um

mapa composto por sequências de imagens. As características das cenas são extraídas por

uma rede neural convolucional. Os autores modelaram o problema em uma estrutura em

grafo de forma que a busca por combinações de imagens é feita através de um algoritmo

que busca o caminho mais curto no grafo.

Chancán e Milford (2020) apresentaram um novo método chamado DeepSeqS-

LAM baseado em uma arquitetura que une redes neurais recorrentes (RNN) e CNN para

aprender as características visuais e de posição em imagens provenientes de uma câmera

monocular. O modelo CNN precisa ser treinado previamente e a RNN é treinada usando

imagens de uma das travessias no ambiente.

Zaffar et al. (2020) propuseram uma abordagem para reconhecimento visual de

regiões baseada HOG chamada CoHOG. O método foi inspirado em CNN e tenta repro-

duzir algumas características das CNNs, tais como, ser capaz de varrer toda uma imagem

em busca de uma característica específica, extrair regiões de interesse distintas e informa-

tivas, e aprender representações de regiões que sejam imunes à variações sazonais ou de
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iluminação.

A Tabela 3.1 apresenta um resumo comparando os trabalhos citados nesta seção.

Em casos onde os recursos computacionais são escassos ou não existem dados suficien-

tes para treinamento, técnicas baseadas em deep learning podem não ser a melhor opção

(TALBOT; GARG; MILFORD, 2018). Apesar do surgimento de diferentes técnicas ba-

seadas em deep learning, como as mencionadas anteriormente, outras técnicas para reco-

nhecimento visual de regiões ainda são relevantes para a área de pesquisa. Nas próximas

seções vamos apresentar uma nova proposta baseada em teoria de análise de intervalos

que também explora as vantagens da natureza sequencial das informações coletadas por

veículos robóticos.
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4 UMA NOVA ABORDAGEM INTERVALAR PARA MODELAR O MUNDO OB-

SERVADO

Esse capítulo apresenta nossa proposta para modelar o mundo observado usando

a teoria de Análise de Intervalos, onde regiões do ambiente são representadas por inter-

valos. Mostraremos como isso pode ser feito mesmo quando as observações feitas no

ambiente não contém informação métrica. Em nossa abordagem, consideramos um robô

inserido em um espaço de trabalho W, o qual é modelado como um espaço Euclidiano

n-dimensional (LATOMBE, 1991). O robô se desloca ao longo de um caminho τ definido

como uma função contínua

τ : [0; 1]→ W. (4.1)

Onde [0; 1] define as posições que o robô assumiu ao longo do caminho, sendo 0 a posição

inicial e 1 a posição final.

Em algumas posições do caminho percorrido, o robô faz uma coleta de informa-

ções, o que chamamos de observação. Um conjunto de observações U pode ser ordenado

de acordo com o aparecimento dos elementos do conjunto ao longo do caminho. Assim,

a ordem de uma observação é dada pela função

o : U→ N. (4.2)

Sendo cada observação associada a uma ordem, o conjunto das ordens O é definido como:

O =
{
o(u) | u ∈ U

}
. (4.3)

É possível definir a distância no espaço das ordens, o-distância, entre duas obser-

vações como

ρ : U× U→ N. (4.4)

Por exemplo, dadas as observações u, v ∈ U, a o-distância entre elas é

ρ(u, v) = |o(u)− o(v)|. (4.5)

Vale destacar que a o-distância está relacionada à ordem em que o robô coletou as obser-

vações, ou seja, a informação coletada na observação em si não está sendo considerada.
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Outra medida essencial entre observações é a similaridade, ela representa o quão

parecidas duas observações são, ou seja, quanta informação compartilham. Nesta medida

é considerada a informação coletada na observação, e a função de similaridade é definida

por

α : U× U→ [0; 1]. (4.6)

Onde α representa uma função genérica de similaridade, já que o cálculo depende do tipo

de informação coletada que está sendo comparada. Por exemplo, observações baseadas

em medidas de distância como laser e sonar podem ser comparadas através da soma das

diferenças absolutas.

As definições de o-distância e similaridade quando analisadas juntas podem ser

indicativos de que:

• as observações u, v ∈ U foram extraídas de pontos contíguos do caminho, se

α(u, v) ≥ θ
′

α ∧ ρ(u, v) ≤ θ
′

ρ, (4.7)

i.e., u e v são bastante similares e estão próximas. Onde, θ′
α e θ′

ρ são limiares

predefinidos que indicam respectivamente a similaridade mínima e a o-distância

máxima entre observações para que sejam consideradas como coletadas em pontos

contíguos.

• a observação u ∈ U foi coletada durante uma revisita, quando existe pelo menos

um v ∈ U onde

o(u) > o(v) ∧ α(u, v) ≥ θ
′

α ∧ ρ(u, v) ≥ θ
′

ρ. (4.8)

Ou seja, u e v são muito similares mas não foram coletadas uma logo após a outra.

• o robô não está se movendo, ou está em uma região simétrica quando coleta um con-

junto de observações U′ ⊆ U, sendo que para todos u, v ∈ U′ a seguinte condição é

verdadeira

ρ(u, v) < |U′| ∧ α(u, v) ≥ θ
′

α. (4.9)

Isto significa que houve a coleta de uma sequência de observações muito similares

entre elas.

Observações coletadas em pontos contíguos do caminho normalmente compar-
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tilham uma grande quantidade de informação. Sendo assim, essas observações podem

ser vinculadas a uma representação única para descrever uma região, criando uma versão

simplificada do mundo. Pontos do caminho podem ser agrupados em intervalos de acordo

com a o-distância e similaridade das observações neles coletadas, onde cada intervalo re-

presenta um subcaminho de τ .

Dadas duas observações u, v ∈ U, onde u 6= v, existe um caminho entre as posi-

ções de onde essas observações foram coletadas. Mesmo que u e v sejam coletadas uma

logo após a outra, existem infinitas possíveis observações entre elas que são desconheci-

das, e portanto não pertencem ao conjunto U. Contudo, essa porção do mundo que não

tem representação através de observações pode ser representada através do uso de inter-

valos. Considere, por exemplo, o intervalo [x] ∈ IO. Sendo IO o conjunto de todos os

intervalos de O.

Ele pode ser um intervalo pontual e representar uma única observação u

[x] = [o(u); o(u)]. (4.10)

Ou pode representar um conjunto de observações, e a porção de mundo entre elas, como

[x] = [o(u); o(v)]. (4.11)

A criação de um intervalo deve respeitar algumas condições. Cada intervalo [x]

tem um elemento âncoraA[x] usado para definir quais elementos fazem ou não parte desse

intervalo. Suponha [x] ∈ IO, para que o(u) ∈ [x]:

1. u ∈ U;

2. α(u,A[x]) ≥ θ
′′
α, i.e. a similaridade entreA[x] e u deve ser maior que um dado limiar

θ
′′
α;

3. ρ(u,A[x]) ≤ θ
′′
ρ , i.e. a o-distância entre A[x] e u deve ser menor que um limiar θ′′

ρ ;

4. os elementos do conjunto U com ordem entre o(A[x]) e o(u) pertencem ao intervalo

[x].

Onde os limiares θ′′
α e θ′′

ρ representam respectivamente a similaridade mínima entre

uma âncora e todos os elementos do intervalo relacionado e a o-distância máxima entre

uma âncora e todos os elementos do seu intervalo.

Após definidos os limites de um intervalo [x] é necessário definir uma represen-

tação que descreva a região como um todo, uma representação global que denominamos
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como G[x]. Seria possível usar A[x] como representação global, mas nós definimos uma

estrutura diferente que visa representar todo o contexto dentro do intervalo. Essa estrutura

é apresentada no próximo capítulo.

A partir dos conceitos definidos neste capítulo nós conseguimos representar o

mundo conhecido através de um conjunto de intervalos. Essa representação nos per-

mite manter 2 níveis de abstração do ambiente, onde a busca por regiões pode ser feita

puramente usando as representações intervalares sem a necessidade de percorrer todas as

observações. Enquanto que uma busca mais detalhada, usando as observações coletadas,

pode ser feita dentro de cada intervalo. Além disso, a representação intervalar não está

ancorada em um sistema de coordenadas do mundo e pode ser usada para representar

observações não métricas.

A Tabela 4.1 resume os limiares citados no capítulo. Ela apresenta os símbolos e

significados de cada um a fim de facilitar eventuais consultas.

Tabela 4.1: Limiares usados para a modelagem proposta
Símbolo Significado
θ
′
α indica a similaridade mínima entre duas observações coletadas em pontos

próximos
θ
′′
α indica a similaridade mínima entre uma âncora e todos os elementos do

intervalo relacionado
θ
′
ρ indica a o-distância máxima entre duas observações para que elas sejam

consideradas provenientes de pontos contíguos
θ
′′
ρ indica a o-distância máxima entre uma âncora e todos os elementos do seu

intervalo
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5 PROBLEMA DE RECONHECIMENTO DE REGIÕES EM UM MUNDO DE IN-

TERVALOS - APLICAÇÃO DA MODELAGEM PROPOSTA

A partir dos conceitos abordados no capítulo anterior vamos descrever uma apli-

cação prática para a modelagem proposta. Nesse capítulo nós apresentamos um novo

método para tratar o problema de reconhecimento visual de regiões usando uma aborda-

gem intervalar onde as observações coletadas são estritamente imagens coletadas por uma

câmera monocular.

Em relação ao cenário adotado, o método recebe dois conjuntos de observações -

um conjunto referência e um conjunto busca - gerados a partir de duas trajetórias feitas

no mesmo ambiente sob diferentes condições. O método tem o objetivo de identificar

imagens de lugares correspondentes entre os conjuntos. O uso da teoria de análise de

intervalos nos permite manter uma representação compacta das observações coletadas

pelo robô e reduzir o número de computações sobre essas observações. Essa abstração da

informação coletada reduz o espaço de busca e acelera a procura por regiões similares.

Figura 5.1: Etapas para aplicação da modelagem proposta

A Figura 5.1 apresenta o fluxo de processamento para o reconhecimento visual de

regiões usando a modelagem proposta. O processo se divide em duas partes, a primeira

(esquerda) representa desde a coleta do conjunto de imagens usadas como referência até

a geração do mapa. Note que o processo de descrição das imagens é compartilhado por

ambas as partes. Assim como o mapa representado através de um conjunto de intervalos
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que é criado na primeira parte, como resultado da modelagem do mundo, e é consultado

na segunda parte, durante a busca por intervalos mais similares (essas relações estão re-

presentadas por linhas pontilhadas). A segunda parte (direita) apresenta desde a coleta

das imagens do conjunto de busca, até a seleção de uma imagem do mapa com mais indí-

cios de representar o mesmo local de onde a busca foi coletada. Cada um dos processos

representados na figura são descritos em detalhes a seguir.

5.1 Coleta e processamento das observações

Todas as observações coletadas pelo robô são imagens provenientes de uma câ-

mera monocular. O primeiro passo após a coleta é definir como essa informação será

armazenada. O uso de descritores é comum em abordagens que lidam com imagens, uma

vez que são capazes de gerar uma representação mais compacta da observação. Assim,

ao invés de processar e armazenar matrizes (imagens), o método lida com vetores que são

consideravelmente menores.

Como discutido anteriormente no Capítulo 3.1, soluções para o problema de re-

conhecimento visual de regiões que sofrem alterações perceptuais mostraram que o uso

de descritores globais é mais adequado do que o uso de descritores locais. Descritores bi-

nários, no geral, produzem representações mais compactas, requerendo menos memória

para o armazenamento. Além disso, possuem um processo de comparação rápido baseado

em distância de Hamming (HAMMING, 1950). Com isso em mente, propomos o uso de

uma representação binária global baseada no descritor LDB1.

As etapas desse processo são ilustradas na Figura 5.2. Onde, dada uma imagem

coletada pelo robô (Figura 5.2a), ela é dividida em quatro partes (Figura 5.2b), as quais

são descritas individualmente usando o LDB (Figura 5.2c), cada uma dando origem a um

vetor binário. O descritor global da imagem é obtido pela concatenação desses quatro

vetores (Figura 5.2d). O conceito de divisão da imagem em partes fixas pode ser visto

em outros descritores (BOSCH; ZISSERMAN; MUNOZ, 2007), e traz benefícios como

a inclusão de informação espacial e a possibilidade de recuperação em situações onde

ocorrem oclusões parciais das observações.

1Código disponível em: «https://github.com/roberto-arroyo/OpenABLE/tree/master/lib/ldb»
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Figura 5.2: Passos para a descrição de uma imagem

(a) Imagem coletada (b) Divisão da imagem em quadrantes

(c) Descrição de cada quadrante individualmente

(d) Geração do descritor global

5.2 Modelando o mundo conhecido como um conjunto de intervalos

Como visto na seção anterior, o resultado da observação coletada pelo robô após

o processamento é um descritor (vetor binário), que é chamado a partir de agora de obser-

vação. Nessa seção vamos apresentar como essas observações são armazenadas e usadas

para a criação do mapa. Como citado anteriormente, as imagens se dividem em dois con-

juntos: o conjunto referência e o conjunto de busca. Nessa etapa de criação do mapa as

imagens utilizadas são as de referência.

Nesse trabalho o modelo de mapa utilizado foi a lista de descrições. Contudo, a

fim de acelerar a busca por regiões similares, o método proposto agrupa as observações

em conjuntos de acordo com funções de similaridade e proximidade temporal. Esses

conjuntos são representados por intervalos.

A Figura 5.3 ilustra o processo de criação dos intervalos e a geração de um mapa
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em dois níveis. No primeiro nível são armazenadas as observações (descritores/imagens).

Logo abaixo, em vermelho, temos a representação das ordens. Essas ordens dão origem

ao segundo nível, onde propomos uma representação mais compacta agrupando em inter-

valos as imagens de uma região de alta similaridade.

Figura 5.3: Geração de intervalos a partir de observações do ambiente

Cada observação é rotulada de acordo com a ordem de coleta, onde O é o conjunto

contendo todos os rótulos (vermelho). Considere as imagens rotuladas de 0 a 2. Supondo

que elas respeitem as quatro condições descritas no Capítulo 4, o método cria o intervalo

[0; 2] para representar essa região do ambiente. É importante destacar que os intervalos

podem ser criados enquanto o robô se desloca coletando a informação. Além disso, de-

vido às características do conjunto O os intervalos criados contêm valores inteiros não

negativos.

Nosso método representa o mundo conhecido pelo robô através de um conjunto

de intervalos adaptando as quatro condições descritas previamente. Considerando a pri-

meira condição, todas as observações contidas no intervalo vêm do conjunto referência.

Em relação à segunda condição, uma observação só faz parte de um intervalo [x] caso ela

tenha uma similaridade com A[x] maior que um dado limiar θ′′
α. A função de similaridade

é baseada na distância de Hamming. Nós consideramos para fim de implementação que a

primeira observação de um intervalo é a âncora dele, e θ′′
α é um valor dinâmico computado

durante a execução e atualizado a cada nova observação coletada. Ele representa a média

da similaridade entre todas as observações capturadas consecutivamente, exceto aquelas

que não tem diferença significativa, ou seja, tem similaridade superior a 95%, existindo

um forte indício de que o robô estava parado no momento da coleta.

A terceira condição é usada para limitar o tamanho do intervalo, o qual pode

variar de 1 até o tamanho máximo do conjunto referência. No caso do limite máximo,

se todas as imagens do conjunto apresentarem uma similaridade muito alta entre elas o

mapa pode se resumir a apenas um intervalo. Isso pode ocorrer caso todas as observações

sejam coletadas, por exemplo, em um longo corredor sem características relevantes dis-

tinguíveis ao longo do caminho. E finalmente, a quarta condição garante que uma nova
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observação vai fazer parte do último intervalo criado ou será a primeira observação de um

novo intervalo.

Considere um intervalo [x] criado usando A[x] como âncora. Até agora analisa-

mos a similaridade de observações, mas para o método é importante também analisar a

similaridade entre intervalos. Para isso, [x] precisa ter uma representação da informação

que ele contém, essa representação global do intervalo [x] chamamos de G[x]. É possível

considerar A[x] = G[x], contudo, nós propomos uma nova estrutura que considera todas

as observações do intervalo.

A Figura 5.4 mostra um exemplo de como criamos a representação global de um

intervalo. Considere o intervalo [x] = [7; 10] criado a partir de 4 observações. A re-

presentação global G[x] é dada por um par de vetores contendo respectivamente o mais

frequente e sua frequência relativa G[x] = (GM
[x], G

F
[x]). Onde GM

[x] (maioria) armazena os

valores mais frequentes em cada índice do vetor de descrição (0 ou 1) e GF
[x] (frequên-

cia relativa) armazena o percentual que esses valores aparecem. No exemplo, a primeira

posição de todos os descritores é 0, então a primeira posição dos vetores GM
[x] e GF

[x] são

respectivamente 0 (maioria dos elementos no primeiro índice) e 1 (100% dos elementos

são 0). Em caso de empate, o método associa a maioria como 0 e a frequência relativa

de 50%, isso ocorre considerando a segunda posição dos descritores. Por uma questão de

simplificação, a partir daqui vamos chamar frequência relativa apenas de frequência.

Figura 5.4: Representação das observações associadas ao intervalo [x] através de G[x]

Intervalo [x]

[x] = [7; 10]

Descritores em [x]

[0 1 0 0 ... 1 0 1 0]

[0 0 1 0 ... 1 0 0 0]

[0 0 1 0 ... 1 0 0 0]

[0 1 1 1 ... 1 1 1 0]

Representação global G[x]

GM
[x] = [0 0 1 0 ... 1 0 0 0]

GF
[x] = [1 0.5 0.75 0.75 ... 1 0.75 0.5 1]

Em suma, todas as observações do conjunto de referência são agrupadas usando a

representação intervalar e cada intervalo ganha uma representação global. Dessa forma, é

possível acelerar a busca por combinações entre os conjuntos através da busca por regiões

(intervalos) similares, para só então buscar observações similares dentro dessas regiões.
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5.3 Buscando correspondências no mapa

Nesta seção vamos detalhar a segunda parte da imagem 5.1, onde novas obser-

vações são analisadas a fim de definir se elas foram coletadas em um lugar previamente

visitado ou não. O método proposto busca combinações baseado não somente na simila-

ridade entre observações, mas também na sequência de combinações no decorrer de uma

janela de tempo. O processo passa por cinco etapas. Após a coleta e descrição das ima-

gens, a primeira etapa do método define se o robô está ou não se movendo. Na segunda

etapa, o método busca no conjunto de intervalos por aquele com maior similaridade com a

observação atual. Na terceira etapa é feita a propagação da movimentação do robô no con-

junto de melhores intervalos selecionados em cada iteração. Na quarta etapa o intervalo

com maior indicativo de conter a região onde a observação atual foi coletada é definido.

Baseado nesse intervalo, na quinta etapa, o método varre as observações representadas

por ele a fim de encontrar aquela com maior similaridade com a observação atual. Mais

detalhes de cada etapa serão descritos a seguir.

O método proposto tem dois parâmetros a serem considerados: k e w. Sendo que

o parâmetro k define a quantidade de candidatos selecionados a cada iteração, na segunda

etapa do método. E w representa o tamanho da janela de iterações passadas que serão

consideradas para a busca da melhor combinação da observação atual.

5.3.1 Etapa 1, detecção do movimento do robô

A informação utilizada sobre a movimentação do robô é binária, i.e., o método

assume que o robô está se movendo (1) ou está parado (0). O método determina o movi-

mento do robô de acordo com um valor de similaridade média entre observações conse-

cutivas do conjunto de busca. Se a similaridade média das últimas observações coletadas

for inferior a 95% da similaridade média do conjunto o método considera que o robô está

se movendo. Em suma, caso não seja detectada uma alteração significativa nas últimas

observações, consideramos que o robô está parado. A informação de movimento é arma-

zenada em um conjunto M, onde o tamanho máximo desse conjunto é definido por w−1.

Caso |M| = w − 1 e mais informação precise ser armazenada, os elementos mais antigos

de M serão descartadas.
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5.3.2 Etapa 2, busca por intervalos mais similares

Nesta etapa o método usa a observação atual para pesquisar no conjunto de inter-

valos pelos k vizinhos mais próximos. Esses k intervalos representam regiões do ambiente

com fortes indicativos de conter a região na qual a observação atual foi coletada. A Fi-

gura 5.5 ilustra esse processo. Supondo k = 4 e dada a observação atual u, o método

seleciona 4 intervalos do conjunto com maior similaridade com u. Nesse caso, [a], [b],

[c] e [d]. Considere as cores dos intervalos do amarelo ao vermelho como resultado da

similaridade, onde quanto mais vermelho mais similar o intervalo é da observação atual.

Figura 5.5: Seleção dos k intervalos mais similares à observação atual

u

[a] [b] [c] [d]

Observação atual

Conjunto de intervalos

O método mantém um conjunto V = {v1, v2, ..., vk} contendo os vizinhos mais

próximos selecionados na iteração. A cada iteração um conjunto é gerado e armazenado

em Y = {V1,V2, ...,Vw}, o qual mantém os conjuntos selecionados durante as últimas

w iterações. Caso |Y| = w e um novo conjunto precise ser armazenado, o elemento mais

antigo em Y é descartado.

Como citado anteriormente, o método precisa ser capaz de comparar intervalos e

observações em relação à similaridade. Com isso em mente, nós definimos a função de

similaridade como

β : U× U→ [0; 1]. (5.1)

Note que para computar β é necessário transformar as observações de entrada da

função em intervalos, uma vez que a computação é baseada na representação global do

intervalo. Para fins de implementação nós definimos a função β como

β = η

|GM
[x]

|∑
i=1

r(i), (5.2)
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onde η é uma constante de normalização para manter o valor final entre 0 e 1, e r é dado

por

r(i) =

G
F
[x](i) +GF

[y](i) se GM
[x](i) = GM

[y](i),

2−GF
[x](i)−GF

[y](i) caso contrário.
(5.3)

Dessa forma, β é capaz de representar até mesmo similaridades parciais de cada

posição dos vetores. Tradicionalmente, calculando a similaridade baseada na distância

de hamming, cada posição do vetor de descrição tem uma contribuição binária para o

cálculo de similaridade. Com a representação global proposta, cada posição pode ter uma

contribuição equivalente ao seu percentual de similaridade.

As Figuras 5.6 e 5.7 mostram como calcular o valor de β através de um exemplo.

Considerando dois intervalos [x] e [y] com suas representações globais G[x] e G[y]. Nosso

método varre o vetor maioria de G[x] e G[y] verificando se os elementos são iguais posição

a posição. Caso os valores sejam iguais, o método soma os valores do vetor frequência

como apresentada na Figura 5.6.

Figura 5.6: Computando β. Caso 1: valores iguais

Maioria Frequência

[ 0 0 1 0 1 ] [ 1 0.5 0.75 0.75 1 ]

[ 0 1 0 0 0 ] [ 1 1 1 1 1 ]

1 + 1

[ 2 0.5 0.25 1.75 0 ]

G[x]

G[y]

Por outro lado, caso os valores de uma mesma posição sejam diferentes, o método

soma o resultado de 1 menos o valor de frequência (destacado na Figura 5.7). Dessa

forma, mesmo que os elementos de uma mesma posição do vetor sejam diferentes eles

ainda podem ter uma parcela de similaridade, e dessa forma contribuem para o valor final

de β.

Por fim, os resultados parciais são somados e normalizados. Sendo assim, a simi-



51

Figura 5.7: Computando β. Caso 2: valores diferentes

Maioria Frequência

[ 0 0 1 0 1 ] [ 1 0.5 0.75 0.75 1 ]

[ 0 1 0 0 0 ] [ 1 1 1 1 1 ]

(1− 0.5) + (1− 1)

[ 2 0.5 0.25 1.75 0 ]

G[x]

G[y]

laridade entre [x] e [y] apresentados no exemplo é

2 + 0.5 + 0.25 + 1.75 + 0

10
= 0.45. (5.4)

5.3.3 Etapa 3, propagando o movimento do robô

O próximo passo é propagar o movimento do robô para todos os intervalos sele-

cionados no decorrer das últimas w iterações. Cada intervalo em Y é somado a um δ que

é computado a partir dos valores em M. Lembrando que os intervalos contêm as ordens

das observações e que o somatório dos valores de M resulta em um escalar. O intervalo

resultante é incluído no conjunto C, que contém os candidatos a melhor combinação da

iteração corrente. Para todos os Vi ∈ Y,

C =
⋃
i

{
[x] + δi | [x] ∈ Vi

}
(5.5)

onde

δi =

|M|∑
j=i

mj. (5.6)

A criação do conjunto C é um passo importante para incorporar a movimentação

do robô na busca por soluções. A Figura 5.8 apresenta um exemplo de como é feita a

propagação dos intervalos em Y = {V1,V2,V3,V4}, considerando w = 4, k = 2 e

um conjunto M = {0, 1, 1}. A cada iteração (representada pelos retângulos cinzas), k

intervalos mais similares à observação atual são selecionados e propagados de acordo
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com a movimentação do robô. As cores servem meramente para facilitar a visualização e

diferenciar os intervalos de cada iteração.

A iteração t−3 não considera os candidatos anteriores pois o exemplo foi definido

como w = 4. Na mesma iteração k intervalos foram selecionados e armazenados em V1

(azul). Na iteração t−2, o robô não se moveu, e dois novos candidatos foram selecionados

(verde) e incluídos no conjunto V2. Entre as iterações t − 2 e t − 1 foi detectada a

movimentação do robô, assim os candidatos selecionados previamente (V1 e V2) também

são deslocados e novos intervalos são selecionados e armazenados em V3 (laranja). Na

iteração atual t, todos os candidatos (V1, V2, e V3) são deslocados e novos candidatos

são selecionados e incluídos no conjunto V4 (rosa). Assim, temos o conjunto C para o

exemplo na iteração atual (t) representado na Figura 5.9.

Figura 5.8: Propagação dos intervalos para a criação do conjunto de candidatos C

nenhum movimento
detectado

t

t-1

t-2

t-3

movimento detectado

movimento detectado

Selecionando V4

Selecionando V3

Selecionando V2

Selecionando V1

Nenhum intervalo prévio considerado

Figura 5.9: Conjunto C ao final da iteração t

Conjunto C
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5.3.4 Etapa 4, busca pelo intervalo mais similar

Nesta etapa o método busca pelo intervalo mais similar à observação de busca

atual. Assumindo que o conjunto C contenha a solução, ele é usado como entrada para

o algoritmo de intersecção relaxada (q-relaxed intersection) apresentado no Capítulo 2.2.

Onde o parâmetro q é o menor valor que retorna uma solução não vazia. O resultado

desse método de intersecção relaxada define qual o melhor intervalo que combina com a

observação de busca.

Na seleção de um intervalo durante a etapa 2 (Seção 5.3.1) a similaridade entre

o intervalo e a observação atual é computada. Esse valor é útil nesta etapa em casos de

empate. Se o algoritmo de intersecção relaxada encontrar mais de um intervalo disjunto

como solução, o desempate é feito usando o valor de similaridade e apenas um intervalo

é dado como resultado.

Figura 5.10: Intersecção relaxada em caso de empate

0.22 0.32

0.52 0.40

0.420.37

0.60 0.23

0.16 0.21
Resultado da intersecção [a] [b]

A Figura 5.10 mostra um exemplo onde a intersecção relaxada gera dois intervalos

como resultado. Note que na figura, cada intervalo tem um valor associado que representa

a similaridade calculada no momento da seleção de cada um deles. Em cinza está repre-

sentado o resultado da intersecção relaxada, que nesse caso, são dois intervalos disjuntos

chamados de [a] e [b]. Para o desempate, cada um desses intervalos resultantes é associado

ao valor (normalizado) da soma dos valores de similaridade dos intervalos que geraram

a intersecção. Por exemplo, o intervalo [a] resulta da intersecção de dois intervalos que

quando selecionados apresentaram valores de similaridade de 0.22 e 0.42 em relação a

observação usada como busca em suas respectivas iterações. Assim, o valor associado

ao intervalo [a] é dado por (0.22 + 0.42)/4 = 0.16. O intervalo com maior valor será
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considerado como resultado final. No exemplo, o intervalo [b] associado ao valor 0.21

seria o selecionado.

Resumindo, considerando que todo intervalo [x] ∈ C tem um valor v[x] associado

a ele, um intervalo [i] resultante da intersecção relaxada vai ter seu valor v[i] definido por:

v[i] = η
∑
[x]∈C

[x]∩[i] 6=∅

v[x], (5.7)

onde η é um coeficiente de normalização.

5.3.5 Etapa 5, busca pela observação mais similar

Baseado no intervalo obtido na etapa anterior, o método refina o resultado para

combinar a observação de busca com uma observação do intervalo. Existem diferentes

formas de selecionar uma combinação. Nós optamos pelo uso da média ponderada, consi-

derando como peso para o cálculo da média o valor dado pela similaridade entre cada uma

das observações representadas pelo intervalo e a observação de busca. Usando o exemplo

da Figura 5.10, suponha que na iteração atual o método recebeu uma observação u do

conjunto de busca, i.e., [b] = [b; b] foi selecionado a partir de u. A observação escolhida

para a combinação se dá por 
b∑
i=b

iβ(u, i)

b∑
i=b

β(u, i)


. (5.8)

O uso da média ponderada foi inspirada no método chamado Filtro de Partículas

(DELLAERT et al., 1999) (THRUN et al., 2005), onde é comum o uso da média pon-

derada para definir uma pose que melhor represente o conjunto de partículas como um

todo.

A observação selecionada tem uma crença associada a ela, a qual é dada pela

média entre a similaridade do intervalo selecionado (como descrito na seção anterior) e a

similaridade da observação selecionada dentro desse intervalo. Dessa forma a seleção de

ambos, intervalo e observação, tem um peso no valor de crença na decisão final. Suponha

que a observação b′ ∈ [b] foi selecionada como melhor combinação. O valor associado a
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essa combinação, também chamado de crença, é dado por

β(u, b′) + v[b]
2

. (5.9)
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6 EXPERIMENTOS

Nesta seção são apresentados os experimentos e resultados obtidos com o método

derivado da modelagem proposta anteriormente. Para a execução dos testes, o método

recebe dois conjuntos de imagens referentes a duas travessias feitas em diferentes mo-

mentos. O objetivo geral é combinar imagens de um conjunto com o outro, definindo

uma crença de acordo com a qualidade dessa combinação.

6.1 Dados de entrada

Para a avaliação do método proposto foram escolhidos alguns datasets desafiado-

res em relação à mudança de aparência e com variações de ponto de vista. Todos são

usados em trabalhos da área, o que colabora para a comparação dos resultados obtidos

com a nossa proposta e outros trabalhos. Para os nossos testes é necessário que todos

os datasets possuam conjuntos de imagens ordenadas de acordo com a sequência de co-

leta. Além disso, para que possamos analisar a qualidade do resultado, os datasets devem

disponibilizar informações sobre groundtruth. Mais detalhes podem ser vistos a seguir.

6.1.1 GPW - Garden Points Walking

O dataset GPW (GLOVER, 2014) é composto por três conjuntos de 200 imagens

cada, as quais foram coletadas a partir de uma mesma rota. Dois dos conjuntos foram ge-

rados durante o dia, e o outro durante a noite. As imagens são do campus da Universidade

de Tecnologia de Queensland, em Brisbane, na Austrália, e foram capturadas com a câ-

mera de um iPhone5. A Figura 6.1 apresenta uma amostra do dataset com quatro lugares

vistos a partir de três travessias. Sendo que todas as imagens de uma mesma coluna são do

mesmo lugar. Na coleta das imagens da primeira linha o celular estava sendo carregado

na mão esquerda, enquanto na segunda, ele estava na mão direita. Isso causa alterações

no ponto de vista entre imagens de um mesmo lugar. Na terceira linha, são apresentadas

imagens coletadas durante a noite, sendo que o celular estava na mão direita. Para abre-

viar o nome dos conjuntos de dados deste dataset vamos nos referir a eles como GPW-DL

(day-left), GPW-DR (day-right) e GPW-NR (night-right), respectivamente.
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Figura 6.1: GPW - amostra de imagens

6.1.2 UofA - University of Alberta

O dataset UofA (SIAM; ZHANG, 2017) foi extraído na Universidade de Alberta,

em Edmonton, Canadá. Ele é composto por dois conjuntos com 645 imagens cada, um

deles coletado durante o dia e o outro ao entardecer. Esse dataset dispõe de imagens

dos mesmos lugares com condições diferentes de iluminação. A captura dos dados foi

feita por uma câmera RGB embarcada em um robô Husky. Amostras desse dataset são

apresentadas na Figura 6.2, onde quatro lugares diferentes podem ser vistos a partir de

duas travessias. As imagens de uma mesma coluna representam o mesmo lugar, sendo

que, na primeira linha estão as imagens coletadas durante o dia e na segunda aquelas

coletadas ao anoitecer. Para abreviar o nome dos conjuntos de dados deste dataset, vamos

nos referir a eles como UofA-D (day) e UofA-E (evening), respectivamente.

Figura 6.2: UofA - amostra de imagens
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6.1.3 Nord - Nordland

O dataset Nordland (SÜNDERHAUF; NEUBERT; PROTZEL, 2013) contém qua-

tro vídeos de uma viagem de trem de 728km pelo norte da Noruega. Cada vídeo foi feito

em uma estação do ano diferente, capturando mudanças significativas na aparência do

ambiente. Para os experimentos executados foram usados conjuntos de imagens extraídas

dos vídeos referentes as estações inverno, verão e primavera. As imagens foram extraídas

com a frequência de 1 imagem a cada 10 segundos, sendo que as imagens de quando o

trem estava parado foram removidas. Sendo assim, cada conjunto contém 3052 imagens.

A Figura 6.3 apresenta uma amostra do dataset onde as imagens de uma mesma coluna

representam o mesmo lugar. Na primeira linha estão imagens coletadas no inverno, na

segunda estão imagens coletadas na primavera e na terceira linha estão as imagens cole-

tadas no verão. Para abreviar o nome dos conjuntos de dados deste dataset, vamos nos

referir a eles como Nord-Win (winter), Nord-Spr (spring) e Nord-Sum (summer), para as

travessias coletadas no inverno, primavera e verão, respectivamente.

Figura 6.3: Nord - amostra de imagens

6.2 Uso de precision-recall para a avaliação e comparação de métodos para reconhe-

cimento de regiões

Na literatura relacionada ao problema de reconhecimento visual de regiões é bas-

tante comum a utilização de gráficos de precision-recall para a avaliação dos resultados.

O recall e a precision são usados como forma de medir a efetividade de sistemas de

recuperação de dados. Em outras palavras, ele mensura o quanto um sistema é capaz
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de obter respostas certas/relevantes enquanto mantém fora do conjunto de soluções res-

postas erradas/irrelevantes (RIJSBERGEN, 1979). Esta seção traz um breve resumo dos

componentes dessa métrica.

Existem quatro conceitos essenciais para o cálculo do precision-recall, como ilus-

tra a Figura 6.4), são eles:

• FN (Falso Negativo): um elemento verdadeiro, que foi classificado como falso;

• VN (Verdadeiro Negativo): um elemento falso, que foi classificado como falso;

• VP (Verdadeiro positivo): um elemento verdadeiro, que foi classificado como ver-

dadeiro;

• FP (Falso positivo): um elemento falso, que foi classificado como verdadeiro.

Sendo que os elementos relevantes (FN ∪ VP) são aqueles que deveriam ter sido

classificados como verdadeiros e os elementos selecionados (VP ∪ FP) são aqueles que o

sistema classificou como verdadeiros.

Figura 6.4: Componentes das equações de Precision-Recall.

FN VN

VP FP

elementos selecionados

elementos relevantes

O cálculo da precision é dado na Equação 6.1, o valor resultante desse cálculo é

a relação entre as respostas corretas que foram retornadas e todas as respostas retornadas

pelo sistema (CUMMINS; NEWMAN, 2011).

precision =
|VP|

|VP ∪ FP|
(6.1)

A Equação 6.2 mostra o cálculo do recall, o qual apresenta a relação entre as

respostas corretas retornadas pelo sistema e os elementos relevantes (CUMMINS; NEW-
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MAN, 2011).

recall =
|VP|

|VP ∪ FN|
(6.2)

Para a criação das curvas de precision-recall, nós variamos o limiar relacionado à

significância de cada resposta dada pelo método. Essa significância é uma crença relacio-

nada a qualidade da resposta. Além disso, nós consideramos correspondências verdadei-

ramente positivas (TP) aquelas que ficam até uma certa distância máxima do que seria a

resposta correta. Nós adotamos 3 imagens como distância máxima aceita, valor baseado

no código disponível do FastSeqSLAM1. Dentro da nossa proposta essa distância se re-

fere a distância em ordem (o-distância) dada pela função ρ. Por exemplo, se o groundtruth

define que as imagens 2 e 5 são uma combinação correta e o método encontrou a combi-

nação entre as imagens 2 e 7, consideramos que o método acertou. Caso a combinação

seja 2 e 9, por exemplo, consideramos que método gerou uma combinação inválida, ou

seja um falso positivo. Note que o numeração dada para as imagens representa a ordem

de coleta. Caso exista a informação de distância espacial entre os pontos de coleta, outras

métricas podem ser aplicadas.

O precision-recall é um indicador útil para sistemas de reconhecimento de regiões,

principalmente para aqueles que fazem parte de um sistema de SLAM. Isso, porque o re-

call a 100% de precision indica o percentual de correspondências corretas feitas pelo

sistema sem falsos positivos, que poderiam causar falhas no processo de SLAM (CUM-

MINS; NEWMAN, 2011).

6.3 Parametrização

Nesta seção vamos descrever os parâmetros usados para a execução dos métodos

testados. Os parâmetros listados são referentes à abordagem proposta e ao OpenSeqS-

LAM2.0 (TALBOT; GARG; MILFORD, 2018), o qual é considerado parte relevante do

estado da arte atual no que se refere a problemas de reconhecimento visual de regiões.

1https://github.com/siam1251/Fast-SeqSLAM
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6.3.1 Definição de parâmetros para o OpenSeqSLAM2.0

A escolha dos parâmetros para execução de algoritmos costuma impactar signi-

ficativamente nos resultados. Devido a isso e tentando alcançar os melhores resultados

possíveis com OpenSeqSLAM2.0 usando os datasets mencionados anteriormente, nós

testamos diferentes valores para os parâmetros seguindo as indicações apresentadas pelos

autores do método.

Rwindow, ds, searchMethod, e matchingMethod são os principais parâmetros

utilizados pelo OpenSeqSLAM2.0. O valor de Rwindow foi fixado a 2% da quantidade de

imagens na travessia, como recomendado pelos autores. Isso significa 13 para UofA, 4

para o GPW e 61 para o Nordland. Os autores do OpenSeqSLAM2.0 também concluí-

ram que as opções disponíveis para o matchingMethod tiveram performances similares,

sendo assim, fixamos o método chamado score threshold.

Os parâmetros searchMethod e ds mostraram maior impacto nos resultados,

por isso, testamos algumas variações dentro dos limites sugeridos. As opções para o

searchMethod são cone e trajectory-based.

O parâmetro ds afeta diretamente a performance do OpenSeqSLAM2.0 podendo

aumentar o tempo de processamento. Os autores do OpenSeqSLAM2.0 sugeriram o uso

de valores entre 2 e 40, sendo que os resultados deles indicam que quanto maior o valor

de ds melhores são os resultados das combinações. Em contrapartida, o uso de um ds alto

também aumenta o tempo de processamento necessário. Talbot, Garg e Milford (2018)

apresentaram seus experimentos usando o dataset Nordland, e sugeriram um ds = 20

e trajectory-based como searchMethod, sendo assim, mantivemos esses valores nos

experimentos apresentados a seguir.

A Figura 6.5 apresenta as curvas de precision-recall obtidas pelo OpenSeqS-

LAM2.0 usando os datasets GPW e UofA. A variação de parâmetros para cada curva

é apresentada na Tabela 6.1. Os resultados desses testes apontaram que, assim como es-

perado, o uso de valores altos para ds geram melhores combinações. Alguns testes usaram

ds = 100, muito mais alto que o recomendado. Entretanto, apesar do aumento relacionado

ao tempo de processamento, o uso de valores mais baixos não geraram resultados com-

petitivos. Note que em relação ao searchMethod, o GPW obteve melhores resultados

usando a opção cone enquanto trajectory-base foi a melhor opção para o UofA.
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Tabela 6.1: OpenSeqSLAM2.0 parâmetros para a geração das curvas apresentadas na
Figura 6.5.

searchMethod ds
— teste 1 trajectory-base 40
— teste 2 cone 40
— teste 3 trajectory-base 100
— teste 4 cone 100

Figura 6.5: Testes sobre a variação de parâmetros para o OpenSeqSLAM2.0
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A Tabela 6.1 apresenta a variação dos parâmetros usados para a geração desses gráficos.
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6.3.2 Definição de parâmetros para o método proposto

Nesta seção vamos definir os parâmetros usados para o método proposto. São eles,

o número de candidatos por iteração (k) e o tamanho da janela que considera iterações

passadas para a computação da combinação atual (w). A seguir serão apresentados expe-

rimentos realizados usando as variações desses parâmetros e o impacto nos resultados.

A Figura 6.6 mostra o efeito do uso de diferentes valores para k (2, 4, 6 e 10)

nas curvas de precision-recall. Esse parâmetro está fortemente relacionado a qualidade

do descritor utilizado. Por exemplo, considere uma observação e uma lista de candidatos

a qual queremos selecionar o elemento mais similar à observação atual. Quando essa

lista é ordenada de acordo com o valor de similaridade, é possível que o elemento em

primeiro lugar não seja realmente aquele considerado correto como a melhor combinação

para observação. Por isso a escolha dos k elementos mais similares aumenta a chance

de seleção do elemento correto. A Figura 6.6 mostra que valores mais altos de k não

necessariamente apresentam melhores resultados. Isso ocorre devido a inclusão de mais

incerteza na computação quando mais candidatos são considerados.

Figura 6.6: Precision-recall - variação do parâmetro k
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Informação gerada usando o dataset GPW.

A Figura 6.7 mostra o efeito de diferentes valores do parâmetro w no resultado do
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Figura 6.7: Precision-recall - variação do parâmetro w
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Informação gerada usando o dataset UofA.

método. Onde w define quantas iterações passadas serão consideradas para a computação

da iteração atual. A estratégia base do método é selecionar intervalos baseado em quan-

tas vezes eles foram escolhidos como possíveis combinações no decorrer das iterações.

Uma sequência de combinações próximas no decorrer das iterações é um forte indica-

tivo de uma combinação correta. Assim como o parâmetro k, o uso de valores altos para

w melhora os resultados até um dado limite, que quando alcançado apenas inclui mais

incertezas ao processo.

Com os testes preliminares para análise dos parâmetros observamos que w em

torno de 100 produziu resultados competitivos sem queda significativa no tempo de exe-

cução. Considerando o parâmetro k, percebemos que k = 1 não é suficiente e a melhor

escolha para esse parâmetro pode variar de acordo com o dataset. No caso de regiões

similares distribuídas ao longo do caminho percorrido pelo robô, é importante que a mai-

oria delas seja representada por algum candidato, possivelmente exigindo valores mais

altos para k. Isso aumenta as chances de escolher a combinação correta mais rapidamente

quando uma região significativamente distinguível for analisada.

Além do comportamento apresentado nas Figuras 6.6 e 6.7, a escolha dos parâme-

tros também afeta o tempo de processamento necessário para a geração do resultado. Em

resumo, a cada iteração temos kw intervalos sendo processados.
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6.4 Avaliação da abordagem proposta

Nesta seção é apresentada uma avaliação dos resultados obtidos pela abordagem

proposta para o problema de reconhecimento visual de regiões. Comparamos o método

proposto com o OpenSeqSLAM2.0 e outros métodos da literatura. Também é apresentada

uma comparação entre o descritor LDB e a variação proposta usando a descrição por

quadrantes.

6.4.1 Avaliação do descritor LDB modificado

Iniciamos as comparações apresentando a diferença entre o uso do descritor LDB

tradicional e a modificação proposta usando a descrição por quadrantes, apesentada no

Capítulo 5.2. As Figuras 6.8 e 6.9 mostram a diferença na curva de precison-recall usando

as duas abordagens em duas configurações do dataset Nordland, Nord-Spr vs. Nord-Win

e Nord-Sum vs. Nord-Win. Testes foram executados nos outros datasets e apresentaram

resultados muito similares.

Figura 6.8: Precision-recall - comparação do descritor LDB usando Nord-Spr vs. Nord-
Win
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As curvas mostram que o método obtém melhores resultados usando a variação
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proposta para o descritor. Isso era esperado, uma vez que a abordagem usando a descrição

por quadrantes inclui mais informação para o descritor final. A descrição separada de

cada quadrante da imagem reduz a granularidade usada pelo LDB e de acordo com Yang

e Cheng (2014) o uso de grades com baixa granularidade, i.e., a divisão da imagem em

partes menores, permite a captura mais detalhada de padrões, aumentando a capacidade

de distinção. Além disso o uso da abordagem proposta é útil em casos de oclusão parcial,

por exemplo. Entretanto, quanto mais divisões são feitas na imagem, maior é o custo de

armazenamento.

Figura 6.9: Precision-recall - comparação do descritor LDB usando Nord-Sum vs. Nord-
Win
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A Figura 6.10 apresenta os mapas de calor gerados usando a variação proposta

para o descritor nos datasets selecionados. Os mapas mostram em escala de cinza as dis-

tâncias de hamming entre as imagens, onde quanto menor a distância (mais semelhantes

são as imagens) mais escura é a cor pra representá-la. O groundtruth de todos os mapas é

uma linha reta partindo do canto superior esquerdo até o canto inferior direito.

A Figura 6.10b apresenta o mapa de calor baseado nas travessias GPW-DR e

GPW-NR e a Figura 6.10a é baseado nas travessias GPW-DL e GPW-NR. Em ambos

os mapas é possível distinguir áreas mais escuras, o canto superior direito é um exem-

plo. Ainda que exista a indicação de alta similaridade, essa área representa uma falsa

correspondência já que o groundtruth está na diagonal do mapa.
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O mapa da Figura 6.10c representa as distâncias entre as imagens das travessias

UofA-D e UofA-E. A diagonal representando as correspondências corretas é mais fácil

de perceber do que as geradas com o dataset GPW. Entretanto ainda é possível perceber

regiões indicando alta similaridade longe do que sabemos ser correto.

A Figura 6.10d apresenta o mapa de calor entre as travessias Nord-Spr e Nord-

Win. Apesar da significativa diferença entre as travessias, devido à mudança de estação,

podemos perceber claramente uma linha mais escura próxima ao que seria o ground-

truth. Falhas nas diagonais onde é o groundtruth também são comuns em todos os mapas.

Mesmo que as duas imagens sejam coletadas aproximadamente do mesmo lugar e ângulo,

elas podem apresentar baixa similaridade entre elas. Isso pode ser causado pela alteração

na iluminação, gerando novas sombras, ou por oclusões parciais causadas pelo dinamismo

natural do ambiente, pela movimentação de pessoas ou veículos.

6.4.2 Avaliação do método proposto para o problema de reconhecimento visual de

regiões

A partir deste ponto todos os resultados apresentados foram obtidos empregando

a forma de descrição proposta usando quadrantes. A seguir vamos apresentar a compa-

ração de resultados obtidos usando o método baseado na modelagem proposta e o Open-

SeqSLAM2.0. A Tabela 6.2 resume as informações descritas na Seção 6.3 mostrando

os parâmetros selecionados para a execução dos experimentos. Note que para GPW-DL

vs. GPW-NR foi necessária uma configuração de parâmetros diferente das usadas nos de-

mais datasets. Isso acontece devido principalmente à diferença de iluminação associada

à diferença de ponto de vista.
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Figura 6.10: Mapa de calor comparando travessias

(a) GPW-DL vs. GPW-NR (b) GPW-DR vs. GPW-NR

(c) UofA-D vs. UofA-E (d) Nord-Spr vs. Nord-Win

Tabela 6.2: Parâmetros usados durante a execução dos experimentos

UofA GPW NORD
DR vs. NR DL vs. NR

Método Proposto
w 100 100 200 100
k 6 6 20 6

OpenSeqSLAM2.0
Rwindow 13 4 4 61
ds 100 100 100 20
searchMethod trajectory cone trajectory trajectory
matchingMethod thresholding

As principais informações apresentadas a seguir são as matrizes de combinação
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e as curvas de precision-recall. As matrizes de combinação mostram quais foram as

combinações escolhidas para cada imagem do dataset e qual seria a combinação correta.

Assim, podemos observar a quantidade de acertos e o quão distantes estão as combinações

selecionados pelo método em relação a resposta correta. As curvas de precision-recall

são comumente usadas para a comparação de métodos. Elas facilitam a visualização de

quantos resultados corretos foram possíveis de recuperar sem a inclusão de erros, i.e. com

100% de precisão.

As Figuras 6.11 e 6.12 mostram as combinações selecionadas usando o método

proposto e o OpenSeqSLAM2.0. Onde as imagens usadas como referência são apresen-

tada no eixo horizontal e as imagens de busca no eixo vertical. Os pontos vermelhos

representam o groundtruth e os azuis as combinações selecionadas pelos métodos. O da-

taset UofA possui dois conjuntos de imagens, um conjunto coletado durante o dia e outro

ao entardecer. As Figuras 6.11a e 6.11b usam as imagens coletadas durante o dia como

referência e as imagens coletadas ao entardecer como busca, o contrário é apresentado

nas Figuras 6.12a e 6.12b.

Apesar das diferenças apresentadas no dataset UofA, principalmente de ilumina-

ção, ambos os métodos apresentaram bons resultados, i.e., uma linha quase perfeita em

consonância com o groundtruh. Ainda assim, é possível perceber uma falha no início e

no fim da linha de combinações quando usamos o OpenSeqSLAM2.0. Isso ocorre devido

a forma como o método busca por combinações, ele usa uma janela de busca, onde o

elemento a ser combinado fica no centro dessa janela. Assim, usando um ds = 100, ele

não gera combinações para as primeiras e últimas 50 imagens de busca.
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Figura 6.11: Combinações - UofA-D vs. UofA-E
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(a) Método proposto
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(b) OpenSeqSLAM2.0

Groundtruth em vermelho e combinações selecionadas em azul.
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Figura 6.12: Combinações - UofA-E vs. UofA-D

0 100 200 300 400 500 600 700

imagens de referência

0

100

200

300

400

500

600

700

im
ag

en
s

de
bu

sc
a

(a) Método proposto
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(b) OpenSeqSLAM2.0

Groundtruth em vermelho e combinações selecionadas em azul.
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Figura 6.13: precision-recall - dataset UofA
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(a) UofA-D vs. UofA-E
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(b) UofA-E vs. UofA-D

A Figura 6.13 apresenta as curvas de precision-recal do método proposto em com-

paração com o OpenSeqSLAM2.0 usando o dataset UofA. Na Figura 6.13a estão as cur-

vas usando UofA-D como referência e UofA-E como busca. Nesta combinação o método

proposto obteve uma linha perfeita, obtendo 100% de recall com 100% de precision. O

OpenSeqSLAM2.0 também obteve bons resultados, chegando a 82% de recall com 100%
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de precision. Na Figura 6.13b são apresentadas as curvas usando UofA-E como referência

e UofA-D como busca. Nessa configuração o OpenSeqSLAM2.0 obteve 68% de recall

com 100% de precision enquanto o método proposto alcançou chegou aos 96% de recall.

A configuração mais comum vista na literatura é usando a travessia do dia como referên-

cia, e podemos ver nas curvas de precision-recall que o uso dessa configuração obtém

melhores resultados. Usando a configuração contrária, a queda do recall chegou em torno

de 18% para a abordagem proposta e 29% para o OpenSeqSLAM2.0. O uso de conjuntos

de referência com imagens com menos informação, como é o caso do UofA-E que possui

imagens escuras coletadas quase à noite, tende a gerar mais erros de combinação. Isso

pode ocorrer porque é mais difícil procurar por uma imagem mais descritiva em meio a

um conjunto pouco descritivo que o contrário.

As Figuras 6.14 e 6.15 mostram as combinações selecionadas pelos métodos usando

o dataset GPW. Nesse experimento temos uma grande variação de iluminação entre os

conjuntos de imagens de referência e busca, isso reflete nos resultados obtidos. Pode-

mos ver alguns trechos significativamente distantes do groundtruth (linha vermelha) nas

Figuras 6.14a e 6.14b.



74

Figura 6.14: Combinações - GPW-DR vs. GPW-NR
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(b) OpenSeqSLAM2.0

Groundtruth em vermelho e combinações selecionadas em azul.
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Figura 6.15: Combinações - GPW-DL vs. GPW-NR
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(b) OpenSeqSLAM2.0

Groundtruth em vermelho e combinações selecionadas em azul.

Esses erros são ainda mais evidentes nas Figuras 6.15a e 6.15b, onde o GPW-DL

foi usado como referência e o GPW-NR como busca, que além de apresentarem uma

grande diferença de iluminação entre eles também possuem uma pequena variação de

ponto de vista. Fica claro com os resultados das Figuras 6.14 e 6.15 que o método pro-
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posto conseguiu selecionar mais combinações em concordância com o groundtruth que o

OpenSeqSLAM2.0.

Figura 6.16: precision-recall - dataset GPW
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(a) GPW-DR vs. GPW-NR
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(b) GPW-DL vs. GPW-NR

As curvas de precision-recall usando o dataset GPW são presentadas na Figura

6.16. Ambos os métodos apresentaram um resultado pior quando comparados com aque-

les obtidos usando dataset UofA. Considerando o uso de GPW-DR vs. GPW-NR os dois



77

métodos obtiveram aproximadamente 30% de recall com 100% de precision. Contudo, o

método proposto se manteve acima de 85% de precision todo o tempo. Usando os conjun-

tos GPW-DL vs. GPW-NR, nosso método obteve 23% de recall com 100% de precision,

e o OpenSeqSLAM2.0 obteve no maior pico, não mais que 45% de precision com recall

inferior a 1%, nunca alcançando os 100% de precision.

As Figuras 6.17 e 6.18 apresentam as combinações encontradas usando o dataset

Nordland. Esse dataset é mais longo que os demais (3052 imagens) e apresenta mu-

danças no ambiente que acontecem no decorrer das estações. As Figuras 6.17a e 6.17b

mostram as combinações selecionadas pelo método proposto e pelo OpenSeqSLAM2.0

usando o conjunto de imagens Nord-Spr como referência e Nord-Win como busca. As

Figuras 6.18a e 6.18b apresentam as combinações selecionadas usando o conjunto de ima-

gens Nord-Sum como referência e Nord-Win como busca. Ambos os métodos mostram

resultados próximos ao groudtruth (vermelho).
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Figura 6.17: Combinações - Nord-Spr vs. Nord-Win
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(b) OpenSeqSLAM2.0

Groundtruth em vermelho e combinações selecionadas em azul.
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Figura 6.18: Combinações - Nord-Sum vs. Nord-Win
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(b) OpenSeqSLAM2.0

Groundtruth em vermelho e combinações selecionadas em azul.

A Figura 6.19 mostra as curvas de precision-recall para o dataset Nordland. A

Figura 6.19a mostra as curvas de precision-recall usando as travessias Nord-Spr vs. Nord-

Win. O método proposto obteve 90% de recall com 100% de precision e mantém mais de

99% de precision para os demais valores de recall. O OpenSeqSLAM2.0 obteve 20% de
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recall com 100% de precision, mantendo a precision maior que 99% até 79% de recall.

As curvas criadas com as travessias Nord-Sum vs. Nord-Win são apresentadas

na Figura 6.19b. O método proposto conseguiu alcançar 52% de recall com 100% de

precision, mas mantém a precision em 99% até 79% de recall. Além disso, a precisão

nunca cai abaixo dos 90%. Em comparação, o OpenSeqSLAM2.0 obteve 50% de recall

com 100% de precision e mantém 99% de precision até 85% de recall.

Figura 6.19: precision-recall - dataset Nordland
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As Figuras 6.20 e 6.21 apresentam uma amostra das combinações feitas pela abor-

dagem proposta e pelo OpenSeqSLAM2.0 para uma avaliação qualitativa. Cada linha

apresenta uma combinação, sendo que a primeira coluna apresenta a observação atual,

a segunda e terceira apresentam respectivamente a combinação selecionada pela aborda-

gem proposta e pelo OpenSeqSLAM2.0, e a quarta mostra qual a combinação correta de

acordo com o groundtruth.

Figura 6.20: Comparação qualitativa - GPW-DR vs. GPW-NR

Busca Proposta OpenSeqSLAM2.0 Groundtruth

X ×

X X

× X

Figura 6.21: Comparação qualitativa - Nord-Sum vs. Nord-Win

Busca Proposta OpenSeqSLAM2.0 Groundtruth

X ×

X X

× X

No canto superior direito das imagens correspondentes às combinações existe um

símbolo indicando se a combinação foi considerada correta (X) ou não (×). Podemos
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perceber que mesmo em combinações erradas existe uma certa coerência na disposição

dos elementos na cena.

A Tabela 6.3 apresenta uma comparação entre alguns métodos publicados nos últi-

mos anos. Os valores na tabela representam o recall aproximado com 100% de precision.

Nós executamos os experimentos usando o nosso método e o código disponível do Open-

SeqSLAM2.0. Os valores associados aos demais métodos apresentados foram extraídos

diretamente dos artigos. Contudo, nem todos os trabalhos referenciados tem um conjunto

de experimentos comparáveis com o que nós mostramos nesta pesquisa. Esses casos estão

marcados com um traço (-).

Tabela 6.3: Comparação entre métodos avaliando recall a 100% de precision
UofA Nord GPW

D vs. E E vs. D Sum vs. Win Spr vs. Win DL vs. NR DR vs. NR
Abordagem proposta 100% 96% 52% 90% 23% 30%
OpenSeqSLAM 48% – – – 42% –
Fast-SeqSLAM 41% – – 93% 61% –
OpenSeqSLAM2.0 82% 68% 50% 20% 0 30%
SeqCNNSLAM – – – 97% 100% –
Naseer – – 0 – – 30%
Merril – – – – 10% –
ConvSequential-SLAM – – 10% – – 21%

Os valores apresentados na Tabela 6.3 estão relacionados aos seguintes traba-

lhos: OpenSeqSLAM (SÜNDERHAUF; NEUBERT; PROTZEL, 2013), Fast-SeqSLAM

(SIAM; ZHANG, 2017), OpenSeqSLAM2.0 (TALBOT; GARG; MILFORD, 2018), SeqCNNS-

LAM (BAI et al., 2018), Naseer (NASEER; BURGARD; STACHNISS, 2018), Merril

(MERRILL; HUANG, 2018) e ConvSequential-SLAM (TOMITĂ et al., 2020).

6.4.3 Custo Computacional

O custo computacional para métodos de reconhecimento de regiões pode ser um

limitador para algumas aplicações. Nesse contexto, o principal ponto de atenção está re-

lacionado ao tamanho do conjunto de intervalos processados a cada iteração. O qual é

dado pelos parâmetros k e w discutidos na Seção 6.3.2, onde kw é o número de interva-

los processados a cada iteração. Lembrando que os parâmetros utilizados nos testes são

apresentados na Tabela 6.2.

A Tabela 6.4 apresenta uma comparação relacionada ao tempo de execução de

cada método usando as diferentes configurações descritas na Seção 6.3. Todos os experi-

mentos foram executados em um computador com processador Intel Core i7 e 8GRAM.
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Precisamos ressaltar alguns detalhes relacionados a como foi feita a comparação

de tempo entre os métodos. O método proposto foi implementado em C++ e os tempos

apresentados incluem o tempo de carregamento dos descritores já pré-computados.

Em relação ao OpenSeqSLAM2.0, usamos o código implementado em Matlab que

está disponível para download2. Para marcar o tempo de execução, circundamos a função

OpenSeqSLAMRun() com um cronômetro. Criar a matriz de diferença e processar as

buscas nessa matriz são processos custosos, e o uso de valores altos para o parâmetro ds

apesar de melhorar os resultados, aumenta o tempo de computação.

Tabela 6.4: Tempo aproximado total para a execução dos métodos (mm:ss)
GPW-DR vs. GPW-NR GPW-DL vs. GPW-NR UofA Nord

Método proposto 00:03 00:04 00:22 12:18
OpenSeqSLAM2.0 00:52 00:41 15:25 31:14

Considerando os resultados apresentados nesse capítulo e os tempos de execução

na Tabela 6.4 podemos ver que o método proposto apresenta resultados competitivos para

o problema de reconhecimento de regiões.

2https://michaelmilford.com/seqslam/
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7 CONCLUSÕES

O objetivo deste trabalho foi investigar o uso de análise intervalar para o trata-

mento do problema de reconhecimento visual de regiões em um contexto onde a infor-

mação disponível não é métrica, nem está ancorada em um sistema de coordenadas do

mundo. Para isso, foi proposta uma nova modelagem baseada na teoria de análise inter-

valar para a representação do mundo observado através de intervalos.

Antes de apresentarmos nossa teoria, mostramos alguns conceitos básicos sobre

aritmética intervalar (ver Capítulo 2) que são importantes para entendimento da modela-

gem proposta. Mostramos também trabalhos que usam análise intervalar pra lidar com

problemas da robótica móvel.

No Capítulo 3 são apresentados detalhes sobre o problema de reconhecimento vi-

sual de regiões, bem como as descrições dos principais módulos relacionados a sistemas

para lidar com esse problema (LOWRY et al., 2016). Os módulos essenciais são pro-

cessamento de imagem, mapa e gerador de crença. Nesse capítulo também destacamos

alguns trabalhos relacionados ao nosso, incluindo os principais marcos na literatura da

área, FAB-MAP (CUMMINS; NEWMAN, 2008) e SeqSLAM (MILFORD; WYETH,

2012).

No Capítulo 4 apresentamos uma nova modelagem baseada em análise interva-

lar que além de proporcionar uma representação compacta do mundo é capaz de conter

observações não métricas e não ancoradas em um sistema de coordenadas do ambiente

em que o robô está inserido. Para validação dessa modelagem, nós propomos um novo

método para o problema de reconhecimento visual de regiões usando apenas informa-

ções sobre a aparência do ambiente, extraídas por uma câmera monocular, sem qualquer

informação sobre a posição no mundo de onde foi extraída. O método modela o mundo

conhecido através de intervalos unidimensionais que representam porções do mundo atra-

vés de amostras dele. Além disso, ele busca por resultados baseados em um conjunto de

restrições temporais e de similaridade. A cada iteração, ele computa um conjunto de solu-

ções candidatas, cada candidata aponta para uma determinada região considerada similar

à observação atual do robô. Assim, mesmo que a combinação correta não seja a mais

similar, ela ainda pode estar entre as soluções candidatas.

Nós buscamos por uma resposta não apenas no conjunto de soluções candidatas

relacionadas a última coleta, mas numa janela de iterações passadas. Cada candidata

nessa janela é deslocada a fim de simular a movimentação do robô. Nesse novo conjunto,
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usamos a operação de intersecção relaxada, baseada na premissa de que o intervalo de-

marcando a região correta deve ter sido selecionado como solução candidata mais vezes

durante essa janela do que quaisquer outros, formando uma sequência de intervalos que

se interseccionam no decorrer das iterações.

A aplicação para modelagem foi o problema de reconhecimento visual de regiões

usando imagens provenientes de câmeras monoculares. Entretanto, o método pode ser

usado como um framework podendo ser adaptado para diferentes tipos de observações

além de imagens, tais como sonar, laser ou beacons. Além disso, nós optamos pelo uso

do descritor LDB, contudo, a abordagem proposta aceita qualquer descritor binário. O uso

de um descritor não binário também é possível desde que alguns pontos sejam adaptados.

Por exemplo, seria necessário uma nova representação global para os intervalos gerados,

assim como uma nova função de similaridade.

Apresentamos também os resultados dos experimentos, para os quais foram utili-

zados datasets públicos, que apresentam conjuntos de imagens com alteração de ilumi-

nação e variação no ponto de vista. Como resultado dos experimentos, nossa abordagem

apresentou uma excelente taxa de acerto na busca por correspondências entre conjuntos

de imagens, mesmo com as significativas mudanças perceptuais.

Usando UofA-D como referência e UofA-E como busca o método proposto ob-

teve um resultado perfeito, obtendo 100% de recall com 100% de precision. O Open-

SeqSLAM2.0 também obteve bons resultados, chegando a 82% de recall com 100% de

precision. Considerando o uso de GPW-DR vs. GPW-NR o os dois métodos obtiveram

aproximadamente 30% de recall com 100% de precision. Contudo, o método proposto

se manteve acima de 85% de precision todo o tempo. Usando o dataset Nord-Summer

vs. Nord-Winter o método proposto conseguiu alcançar 52% de recall com 100% de pre-

cision, mas mantém a precision a 99% até 79% de recall. Além disso, a precisão nunca

cai abaixo dos 90%. Em comparação, o OpenSeqSLAM2.0 obteve 50% de recall com

100% de precision e mantém 99% de precision até 85% de recall. Mais detalhes sobre os

experimentos são descritos no Capítulo 6.

Com o uso de análise de intervalos conseguimos reduzir parte do espaço de busca

de soluções através de computações puramente intervalares, i.e., sem o uso de compa-

rações entre imagens, o que contribui para uma busca otimizada. Com as configurações

usadas durante os experimentos apresentados, nosso método foi capaz de produzir resul-

tados em um tempo promissor para uso em tempo real em um computador Intel Core i7

com 8GiB RAM.
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A partir dessa pesquisa destacamos as seguintes contribuições:

• Investigação e documentação sobre o uso de intervalos para problemas da robótica

móvel, em especial o problema de reconhecimento visual de regiões, em situações

onde as observações coletadas não contêm informação métrica do ambiente nem

estão ancoradas em um sistema de coordenadas do mundo.

• Proposta de uma nova modelagem intervalar para representação do mundo através

de um conjunto de intervalos baseada na investigação citada no item anterior.

• Novo método intervalar baseado na aplicação da modelagem proposta para o pro-

blema de reconhecimento visual de regiões usando apenas imagens de câmeras mo-

noculares.

• Uso de análise intervalar, em especial a técnica de intersecção relaxada, para seleção

da melhor sequência de intervalos que indicam a combinação mais promissora dada

uma observação de busca. Essa técnica se mostrou eficiente e com bons resultados

para a busca de sequências de combinações.

• Elaboração e publicação de artigos em periódicos de alto impacto, todos relacio-

nados ao uso de análise intervalar para atacar problemas da robótica móvel (NEU-

LAND et al., 2020) (NEULAND et al., 2021).

• Também podemos citar como contribuição, a manutenção do vínculo de colabo-

ração com o professor Dr. Luc Jaulin da ENSTA-Bretagne, o qual é especialista

na área de análise intervalar e participou da elaboração dos artigos citados no item

anterior.

A contribuição desta tese no avanço da arte abre espaço para uma série de novas

pesquisas. Assim, listamos como trabalhos futuro:

• Criar mais testes inclusive variando a velocidade do robô durante a coleta das ob-

servações.

• Estudar sobre o uso de informações mais complexas sobre a movimentação do robô.

Essa informação poderia ser extraída através de odometria visual. Lembrando que

atualmente usamos apenas informação binária, o robô se moveu ou não.

• Investigar uma forma de calibração dos parâmetros k e w em tempo de execução.

A informação acumulada sobre o ambiente pode ser útil para essa tarefa.

• Investigar o uso de pre-processamento de imagens. Analisar se existe melhoria nos

resultados e se ela justificaria o custo dessa nova etapa de processamento.
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• Estudar mais sobre o uso de diferentes descritores. Propôr as alterações necessárias

na abordagem para o uso de descritores não binários, tais como nova representação

global dos intervalos e função de similaridade.

• A abordagem proposta faz a busca por combinações usando apenas informações de

iterações anteriores para a seleção da combinação corrente. Isso traz potencial para

a aplicação do método em operações em tempo real. Mais investigações e testes

precisam ser feitos para validar essa hipótese.

• Explorar o uso da modelagem proposta para outros problemas, como localização,

localização global e o problema do robô raptado.
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